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I,n Inteligencia Artificial (IA) e i  un campo grande (enorme), y este libro tiiiribién. fIe 
intentado explorarlo con plena profundidad acompañiindolo constantemente de lógica, 
probabilidad y rnateinliticas: de percepción, razonamiento. aprendizaje y acción, es 
decir, de todo lo que procede cle los dispositivos microelectró~~icos hasta los cuplorado- 
1-es del planetario tie la robótica. Otra ra;líin para queeste libro se puetla considerar 
espléndido es ln  profundidad en la presentaci61-1 de los resultiidos, arinqne no\ hayanios 
esí'orziido por ilbarc:ir sólo las icteas inás ccntrnles en la parte principal- de catia capítu- 
lo. En las not;i\ bib1iogrhtic;is al final de cada capítulo se proporcionan conscjos para 
promover resultados. 

El tubtítulo de este libro es (<Un I51loquc Moderno». L,ii intencicíti de esta fi-ase bas- 
tante vacía es el 1xxlio de que hcii?os intentado sintetizar lo clue se conoce ahorii dentro 
dc un marco de trablijo común. en ve7, tic intentar explicar c~ida L I ~ O  cfc los subcampos 
de la IA dentro de su propio contexto hiitórictr. Nos disc~ilpai~~os iiiitc aquellos cuyo\ 
subcampos son, coino resultado, menos reconocibles de lo que podrían Iiaber sido de cual- 
cl~iier otra forrna. 

El principal teii~a unificador es la idea del agente inteligeriee. I:>cf'iiiiriio5 la IA coirio 
el estudio de los agentes que reciben pescepcioncs clel entorno y llevan :i cabo la5 ac- 
ciones. Cada agente ii.riplemerita una función la cual estructura las secuencia(, dc las pcr- 
cepciones en acciones; tainbien tratainos las dif.esentes í'orinas de reprewntar estas f'iin- 
cioiies, tales como sistema5 de produccicín. agentes reactivos, plaiii~icadores condicionales 
en tiempo real, redes neurales y sistein:is teóricos parti las decisiones. I;xplicareinos el 
papel del aprendi~aje cuando alcanza al diseñridor y cóino se introduce iln entornos cte5- 

conocidos, nlostrando tarnbién cómo eic papel lil-~iita el diserio dcl agente, fdvorecien- 
do así la representación y el ra~onaiiiiento explícitos del conociriiie~ito. Tsat~ii-elnos la 
1-ob(ítica y 511 visióii n o  con~o problern:i$ con ~ii-ia del'iriicitiii independiente, siiio coino 
iilgo cltie oc1irr.e pai-li 1ogs;u- los ol3.jetivoi. Dareiiioi iiiipoi-taiicia a1 ciitoi-no dc las iai-ea5 
a1 detei-iniiiar el cii\cñt) api-opiado de lo\ agciitcí. 



Ni~estro objetivo principal es el de transinitir las idoas que han surgido durante los 
últimos 50 años (te investigiición en IA y ti-abajo5 afines durante los dos últimos rriile- 
nios. Hemos intentado evitar una excesiv:i formalidad en In presentacibn de estas ideas 
a la vea que henios intentado cuidar la precisión. Siempre que es necesario y adecuado, 
incluimos algoritmos en pseudo código para concretar las ideas, lo que se describe en 
el Apéndice B. Las implerneiitaciones en varios lenguajes de progra~nación están dis- 
ponibles en el sitio Web tie este libro, en la dirección de Internet aima.cs.berkeley.edu. 

Este libro se ha pensado principalmente para utilizarse en un curso de diplomatura 
o en una serie (le varios cursos. También se puede utilizar en un curso de licenciatura 
(q~iizils acon~piifiado de algunas de las tuentes primarias, como las que se sugieren en 
las notas bibliográficas). Debida a la extensa cobertura y a la gran cantidad de algorit- 
Inos detalladoc;. tanibién es iin;i herramienta títil como manual de referencia primario para 
aluinnos de licenciatura superior y profesionales que deseen abarcar más allá de. su pro- 
pio subcampo. El único preri-equisito es familiarizarse con los conceptos brísicos de la 
ciencia de la informática (algoritmos, estructuras de datos, complejidad) a i i i ~  nivel de 
aprendi~aje de segundo año. El cálculo de Freshman es útil para entender las redes neu- 
ralcs y el aprcndiztije estadístico en detalle. En el Apéndice A se ofrecen los fundamentos 
inatemlíticos necesarios. 

Visión general del libro 

El libro se divide en ocho partes. La Parte 1. Inteligencia Artificial. ofrece tina visión 
de 121 eiiipresii de IA basado en la idea de los agentes inteligentes, sisternai, que pueden 
decidir qu6 hacer y entonces actutar. La Parte 11, Resolución de Problemas, se concentra 
en los inCtodos p¿ir;i decidir qué hacer cuando se planean varios pasos con antelación, 
por cjemplo. riavegitr para crumr un país o jugar al ajedrez. La Partc 111, Conocimien- 
to y Razonamiento, abarca las forinas cle representar el conocimiento sobre el mundo, 
es decir, cóino funciona, que aspecto tiene actualrnente y cómo podría actui~r, y estudia 
también ~61-110 razonar de forma lógica con ese conocimiento. La Parte IV, Planifica- 
cicín, abarca cóino utili~ar esos inétodos de razonamiento para decidir que hacer, parti- 
culiir~nentc constriiyenclo ~rlcri?c,s. lis Parte V, Conocimiento y Itazonamiento Incier- 
tos, se awmcja it 1;is Partes 111 y IV, pero se concentra en el ra~onamiento y e11 la toma 
de tlecisionci en presencia de la incterricl~~rnhr~ del mundo,  la forrria en que \e podría en- 
freiitar, por qe~nplo ,  a un sistema de triitamiento y diagnosis médicos. 

Las Partei 11 y V describen esa parte del agente inteligente responsable de alcan~ltr 
las decisiones. Lct Parte IV, Aprendizaje, describe los métodos para generar el conoci- 
inicnto rcqiiei-ido por 10s colnponentes de la toi~ia de decisiones. La Parte VII, Comu- 
nicación, Percepción y Actuacibn, describe las formas en que un agente inteligente pue- 
de percibir sii eritorno para saber lo clue está ocurriendo, tanto si es mediante la visibn, 
el tacto, el oício o el entendiinienio del idioina; también describe cómo se pueden trans- 
t'oi-iiiar- lo\ planci en ticciones i-cales, o bien e11 inoviiriientos de iin robot, o bici? en ór- 
cIciic\ clcl Iciigiiii~jc iiiitiii-til. Fiiiiilii~ente, la I3;irtc VI 11, Conclusiones, iii~aliza el pasado 
y c I  I'iitiiso cle 12 IA y rejierciisiones t'ilosóí'icas y Cticas. 



r,Fioi.ocio XXI 

Cambios de la ~rimera edición 

Di:sde q ~ i e  en 1995 ic  publicó la prirnern edicibn, la IA ha sufrido niuctios c;iiribi(~\, por 
lo tanto esta edición también ha sufrido ~niichos cambios. Se han vuelto a escribir toclos 
los capítulos elocuentemente para retlejiir los últimos trabiijos de este campo. reinter- 
pretar los trabajo\ aiiterioi-es para que h;iy;i inayor coherencia con los actuales y iiiejo- 
rar la dirección pedaghgica de las ideas. Los seguidores de la 1A deberían estar alerita- 
dos, ya que las téciiicas actuales son riiucho más prácticas que las del año 1W5: por 
ejeinplo, los algoritrnos de planificación de la priniera edición poclríen gener:ir planes 
sólo de unos cuantos piisos, mientras que los algoritinos de esta edición superan lo', mi- 
les de pasos. En la deducción probalística se han visto nicjoras similares de 6rdenes de 
magnitud. procesamiento de lenguajes y otros subcarnpos. A coiitinuaci6n se muestran 
los cambios más deitacablei, de esta edición: 

En la Parte 1 hacemos un reconocimiento de las contribuciones histcíricits a la 
teoría de controles, teoría de juegos, economíti y i~eurociencia. Esto ;iy~~dar(í a 
sintonizar con una cobertura más irltcgrada de estas ideas en los siguientes c;t- 
pítulos. 
En la Parte 11 se estudian los algoritmos de búsq~ieda en línea, y se ha añadido u11 
capítulo nuevo sobre la satisf'acción de las limitaciones. Este últiino proporciona 
una conexión natural con el material sobre la lógica. 
En la Parte 111 la lógica proposicional, que en la primera edición, se presentó como 
un peldaño a la l6gica de primer orden, ahora se presenta c o m  u11 lengiiaje de re- 
presentación útil por propio derecho, con rápidos algoritmos de dcducci6n y di- 
seños de agentes basados en cii-cuitos. Los capítulos sobre la lógica de primer or- 
den se han reorgctnimdo para presentar el material de 1C)rma más clara. añadiendo 
el ejemplo del dominio de compras en Interilet. 
E n  la Parte IV incluiinos los métodos de planificación más actuales, triles corrro 
GR 4 1 > ~ ~ 1 . , 2 2 ~  y la piani ficación basada en la .rati,$ahili(Jud, e incrementainos la co- 
bertura de la planificación temporal, planificación ccindicioiial, planificación jc- 
rárquica y planificación multiageiite. 

e 131 la Parte V hemos aumentado el riiciterial de redes Bayesianas con algoritmos 
nuevos, tales como la eliminación de vai-iables y el iilgoritmo Monte Carlo de ca- 
dena Marhov; también hemos creado u n  capítulo iiiievo sobre el razonaniiento tein- 
poral incierto, abarcando los modelos oc~iltos de Marlcov, los filtros Kaliiiiin y las 
redes clinAinicas Baycsianas. 1,os procesos de decisi6n de Markov sc estudian cn 
prohiidiciad, añadiendo tainbikn secciones de teoría de juegos y diseños de rne- 
canismos. 
En la Parte VI combinarnos trabajos de aprendi~aje estadístico, sinibólico y neu- 
sal, y aiiatiimos secciones para impulsiir los algori tmos, el algorit~no EM, aprcn- 
cli;/.je baiado en instancias, y métodos kernel «de núcleo» (soporte a mjquinas 
vectoriiile5 1. 
Eii la Pxtc  VI1 el estiidio del procei,amicnto clc lerigu-jes ariade scccioiiei, jobre 
L I  ~x.ocw\;in~ici~tc, ctcl cliiciirio y la indiicció~~ grainaiical, así como U I I  capíti~lo 50- 



bre lo\ nioclelo\ c1e Icngu¿i.jc probalístico, con iiplicacioric\ m 121 recupucitin tic 
infi->rmaci<ín y en 13 ti-:id~ccitiri autoiiiática. E1 eitiidio de la rcibdtica eiifiitita la 111- 
tegracibn de dato\ inciertos de sensores, y el cnpít~ilo sobre la visidn ac t~ia l i~a  el 
~~iaterial sobre el reconocimiento de objetos. 
En la Parte VI11 introducir-rios u n a  \eccicín sobre las repercusiones Ctic;th cic 1;i 1A. 

Utilización del libro 

77 capítulos C O I T I ~ O I I ~ I I  1 ; ~  totalidad del lihro. que a su ve/ est:in compuestos por sesio- 
iies para clases que pueden durar tina sernana. por tnnto p;ir;i coinp1et;ir el libro se pie- 
den necesitar hasta dos semestre\. Alternativ~trncnte, \e piiedc adaptar un curso de f'or- 
rria qiie se ;idecue a los intereses del iiistructor o del al~iriino. Si se utiliin el libro 
completo, se]-vil-ii coiiio soporte para curso\ tnnto si son redticiclos, de introdtlcción. para 
diplomsturai o para lice~ici:idos e ingciiicros, de espcciali~oción, en temas aviin~iidos. 
En la p;i~ina kVeb uiiiia.cs.berheley.edu. \e ofreccri progranins de riiuestr:i recopilados 
de iriiis de 600 escuelas y fiicultades, adcrrilís de sugercncias que ayutlariin a ericontrai- 
la secuencia niis adecuada para ius l i ece~ id i t ( i~~ .  

Se han incluido 385 cjercicioti cpe requieren una buena prograrriacidn, y i;e han Iriar- 
cado con el icono de un teclatío. Estos qjercicios se pueden resolver utilizando el r-epo- 
\itorio de ctitligos yiic se encuciitra en la página Web, ti irl~a.~s.berkCjey~ed~~. Alguno\ de 
ellos soii tan graritlc\ que se p~iedcn considci~tr proyectos de lin dc: tririiestre. Alglinos 
ejercicios requieren consultas otros libros de texto para investigas y se han rriarcctdo con 
el icono cie u11 libro. 

Los puntos iiiipoi-tantcs tambihi se han rriarcado con ~11.1 ico~io íjue 11ldic;i p~ií~tos iin- 
port;~ntes. Hc~nos incluitlo un íiidice cxtcn\o de 10.000 clcinciitos q ~ i c  facilitan la ~itili- 

TÉRMINO NUEVO ~;icií,n del libro. A(lc.ii~iis, sicinp~-e que :tp;trcce u n  término nuevci, tambikn se deitaca 

Utilización de la página Web 

En 1:i p á g ~ n a  Web \tl piiede ciico~itrar-: 

ii~~pleriiclii;icio~~cs de lo\ algor-itn.io\ tkl libro cii dilei-crites lerig~iajes cic pi-ogra- 
macicín, 
una rel;ici<ín de apsoxii~i~tdarrientc 600 ~iniver.\iclacie\ y centros, que han utilizado 
eite libi-o, iiiiici~oi, de ello\ con enlacc~\ ;i 10s inatei-ialec, de cursos eii la red, 
Lina i-el,icicíii de ~lnoc> 800 ciilaces 'i jitioj Wcb con contenido útil  sobre 1:i IA, 
~ina l i \ t , i  clc tocio\ lo\ c:iliítiilo\, cirio ;i uno, miitei-itil y enlace\ coiiipIerner~ta~-lo\, 
initr.iic%cioncs \obi-c ccínio ~in i~- \e  ;I LI I I  psupo C ~ C  (ichtltc sohl-c el libi-o, 
in\ti.iicc ioiie4 \obre c(íiiro coiit;ictiii- coi) loi alirose5 ii1ccii;tiitc pi-cg~int;i\ y co~neii- 
titI'iO\. 



instriicciones sobre ccimo int;i)ril.iar de los erroreí del libro, eri el caío probable de 
que existieran, y 
copia.; de la\ figuras del libro, junto con diapo\itivas y otro tipo de iniiterictl pasa 
profesores. 
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ntroducción 

Donde .\o intentarti e.xplicur por quu' sc. corzsider(l (1 lu irztoligonc*iu rrrtljii*ial un tt>mu 
digno de estztdio y Oon& sc intentnrú dejirzirla í-on ~x(~c=titutC. e.\ estu tureu muy 
rcc~oriit~rrdnblt~ clnttJ,c de cvnprc.nder de lleno su c).ctudio. 

Los hombres se han denominado a sí mismos como Horno supien (hombre sabio) por- 
que nuestras caprtcidade~ mentales son muy importantes para nosotros. D~irarite rniles 
de años. he~rios tratado de entender c(jmo pensarnos; e5 decir, cntcnder corno un sirn- 
pie puñado de materia puede percibir, entender, predecir y manipular un mundo mu- 

INTELIGENCIA cho mis  grande y complicado que ella misma. El caiiipo de la inteligencia artificial, 
ARTIFICIAL o IA, va n ~ i s  alli: no sólo intenta co~nprender, sino que también se es fuer~a  en cons- 

truir entidades inteligentes. 
Ida I A  e i  uiia de las ciencias i11as recientes. E1 trabajo comenzó poco después de la 

Segunda Guerra Mundial, y el nombre se acuñú en 1956. La IA se cita, junto a la bio- 
logía inolecular, como un campo en el que a la mayoría de científicos de otras discipli- 
nas <<les gustaría traba.jjar». Un estudiante de ciencias físicas pucde pensar razonablemente 
que todas las buenas ideas han sido ya propuestas por üalileo, Newton, Ein\tein y otros. 
Por el contrario. la 1A aún tiene flecos sin cerrar en los que podrían trabajar v:irios Eins- 
teins tt tiernpo completo. 

L.;i IA  ab;ii-c:i en la actualidad una gran variedad de subcampos, que van desde áre- 
;is dc prop6sito general. como el apreridiiaje y lo percepcihn, a otras mis especificas como 
el ;!jeclrex. In iIciiiostr;icií,ii <le tcoreinas mateniáticos, la escriturii de poe\íii y el diag- 
nti\tico de cntkrinedadcs. I d a  IA siiitcti/;i y autoniatila tareas intclcctu¿ilcs y es, por lo 
tanto, potcnciiiliricnte relevante para c~ialq~iiei- ámbito de la ;ieiiviciad intclcctual huina- 
tia. F,ii eiie sentido, e(, u n  cainpo geriuinamente ~iniversal. 
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Comportamiento humano: el enfoque 
de la Prueba de Turing 

L23 Prueba de Turing. propuesta por Alan Turing (1950), se (liseñti piirs proporcion;ir 
una definicitiri operacional y satisfactoria de inteligencia. En ve/ de proporcioiiai- una 
lista larga y quizá controvertida de clialidades necesarias para obtener inteligencia nrti- 
ficialn~ente. é1 sugirií, una prueba basada en la incapacidad de diferenciar entrc entida- 
des inteligentes indiscutibles y sercs 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 Capítulo 26 se comentan detalles de esta prue- 
ba y se discute si uri computador que supera la prueba eil reali11erite iiitcligentc. liiioy por 
hoy, podemos decir que programar un computador para que supere 12 prueba requiere 
un trabajo considerable. E1 coinputador debería poseer las siguientes capacidades: 

Procesamiento de lenguaje natural que lc permita cornunicürse satisfactoriamente 
.en inglés. 
Representación del conocimiento para alnlacenar lo que se conoce o siente. 

* Razonamiento automático para utilizar la información ulinacc.i-iada para res- 
pondei- a preguntas y extraer nuevas conclusiones. 

* Aprendizaje automático para adaptarse a nuevas circunstaiicias y para detectar 
y extrapolar patrones. 

Ida Prueba de Turing evi tí> deli ber~idarriente la iriteraccicín f i s i c h c c  directa cnirc el cvaf ua- 
cior y el cornpiitador, dado qlte para niedir la inteligencia es innecesario ~iiriulilr físicu- 
inente a una persona. Sin embargo, la llamada Pnieba G1ob:il de 'Tiiririg incluye una se- 
ñal de vídeo que permite al cviiluador valorar la capacidad de percepcicín del evaluücio, 
y también le da la oportunidad al evalrrador de pasar ob.jetos físicos través de una ven- 
tanita». Para superar la Prueba Global de Turing cl cori~putador dcbc estar dotadci clc 

e Visión computacional para percibir objetos. 
* Robótica para manipular y rnovei- objetos. 

1:stas seis disciplinas abarcan la inayor parte de la IA, y Turirig merece sei- rccoriocido 
por diseñar una prueba que se conserva vigente después de 50 años. Idos investigadores 
clel cainpo dc la I A  han dedicaclo poco esfuerzo :t la cvaluaci6n de sus sisieinas coi1 la 
1'1-ueba de Turiilg, por creer que es n ~ á s  importante el estudio de los principios cn los que 
se basa la inteligencia que duplicar un ejci-iiplar. I,a búsqueda de un ingenio que <<volara 
artificialmente» tuvo éxito cuando los l-ierrnanos Wright, entre otro\, de<j:jaron de imitar a 
los pájaros y comprendieron lo\ prii7cipios de la aerodinríinica. Los textos de ingeniería 
aer.odinámica no definen el objetivo de su cainpo como la construccicín de ~~nríquinas quc 
vuelen conio palornas de f'orrna que puedan incluso confundir a otras paloixas>). 

Pensar como un humano: el enfoque 
del modelo cognitivo 

1311-a ~x~dei -  decir cli1e1-111 prograii-i:i dado piei-isa coino u i i  I~uiiiario, es iiccc~iii-io contar coi1 
un niccaiiismo para determii~ar CÓIIIO piensan los Iiun~aiios. f':$ neccs;irio / ) O I I I ~ / I Y I I .  CII C I  



tliriciona~nieiito de las nientes hurnanarl. Hay dos brinas de hacerlo: rnediante intros- 
pwci"ió1 (intentando atrapctr nuestros propios pensamientos conforme éstos van üpare- 
ciendo) y inediante experiirientos psicológicos. 1Jna ver se cuente con una teoría lo 
suficientemente precisa sobre cómo tr;ib~tja la niente, se podrá expresar esa teoría en la 
forma de un programa de coniputador. Si los datos de entraddsalida del progritrna y los 
tic~npos de reacción son similares a los de un hu~nano, existe la evidencia de que algu- 
nos de los mecanismos del programa se pueden comparar con los que utiliran los seres 
humanos. Por ejer-riplo, a ASleii Newell y Herbert Sirnon, que desrtrrolliiron el «Sistema 
de Resolución General de Problemas» (SRGP) (Newell y Simon, 196 1 ), no les bastó 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 cornpararlas con las 
segliidas por humanos a los que se les enfrentó a los mismos problemas. EII el campo 

CIENCIA COGNITIVA interdiscipli~iario de la ciencia cognitiva convergen modelos computacionules de 1A y 
técnicas experimentales de psicología intentando elaborar teorías precisas y verificables 
sobre el funcionaniiento de la inente humana. 

La ciencia cogriitiva es un campo fascinante, merecedora de una enciclopedia de- 
clicada a ella (Wilwn y Keil, 1999). En este libro no se intenta describir qué se conoce 
de la cognición humana. Ocasionalmente se hacen comentarios acerca de similitudes 
o diferencias entre técnicas de IA y cognicicín huinana. La auténtica ciencia cognitiva 
se f'uildamenta necesariamente en la investigación experimental en humanos y anirna- 
les, y en esta obra se asume que el lector sólo tiene acceso a un colnputador para expe- 
riinentar. 

En los comienzos de la 112 había confusión entre las distintas aproxirnaciones: un au- 
tor podría argumentar que un cilgoritrno resolvía adecuadamente una tarea y que por tlln- 
to era un buen rnodelo de representacihn huinana, o viceversa. 1,os autores actuales ha- 
cen diferencia entre las dos reivindicacioiies; esta distinción ha perinitido que ambas 
disciplinas, IA y ciencia cogriitiva, se desarrollen niás rhpidamente. Los dos campos con- 
tinúan alimentándose entre sí. cspecialincnte cri las hreas de la visión y el lenguaje na- 
tural. En particular, el campo de la visi6n ha avanzado recientemente con la ayuda dc 
~ i n a  propuesta integrada que tiene en cuenta la evidencia neurofisiológica y los mode- 
los coinputacioniiles. 

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

1.1 filósofo griego Aristóteles fue uno de los prirneros cn intentar codificar la <<iiianera 
correcta de pensar,>, es decir, uri proceso de razonarniento irrefutable. Sus silogismos son 
eqLieinas de estructuras de irrgurnentación rnediante las que siempre se llega a conclu- 
rlioiierl correctas \ i  se parte de preinisax correctas (por e-jemplo: c<Sócrates es un hombre; 
toclo\ 1orl hoiiihi-e\ son rriortriles; por lo tanto Sócr-ates es inortal)>). Estas leyes de pcn- 
giiiiiicnto sup~ierltiiineiite gobierna11 la iiiaiierii de operar de la inentc; rlu e\tudio I'iie el 
ii~icio de i in  cainpo Ilainado lógica. 

Ij\tucliorlo\ cfc la lógica dc~~irroll:iroii, eri cl siglo xiu, una notación precirl;i pira dc- 
I'iiiir rlentenciarl sobre todo tipo de cleinei~tos del muncio y cipecific~ir icliicioi~es entre 



ellos (compárese esto con la notaci6n aritmética común, que pr6cticamente sólo sirve 
para representar afirmaciones acerca de la igualdad y desigualdad entre irúineros). Ya 
en 1965 existían programas que, en principio, resolvían ( . l ~ ( l l q ~ i ~ t -  probleri~ü resoluble 
descrito en notación lógica2. La llamada tradicibn logista dentro del canipo de la intcli- 
gencia artificial trata de construir sistemas inteligentes a partir ííe estos programas. 

Este enfoque presenta dos «bstBculos. No  es fácil trarisforrnar conociiiiiento irifor- 
inal y expresat'lo en los términos formales qiie requieren de notación lógica. particul¿ir- 
rriente 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 priíctica. Incluso probleinas con apenas iina docena de datos pueden agotar los re- 
cursos computacionales de cualquier computador a inenos que cuente con alguna directiva 
sobre los pasos de razonainiento que hay que Ilevai- a cabo primero. Auirque los dos obs- 
táculos anteriores están presentes en todo intento de construir sisteinas de razonamien- 
to computacional, surgieron por primera vez en la tradicibn lógica. 

Actuar de forma racional: el enfoque del agente racional 

AGENTE IJn agente es algo que razona (ageíztr viene del latín rzgíJrp, Iiacer). Pero de los agentes 
informáticos se espera que tengan otros atributos que los distingan de los «programris» 
convencionales, como que estén dotados de controles autí,nomos, que perciban su en- 
torno, que persistan durante un período de tiempo prolong;ido, que se adapten a los cam- 

AGENTERACIONAL bios, y que sean capaces de alcanzar objetivos diferentes. Un agente racional es aquel 
que actúa con la intención de alcanzar cl mejor resultado o, cuando hay incertidiimbre. 
el mejor resultado esperado. 

En el caso del enfoque de la IA según las «leyes del pensamiento)>, todo el érifasix 
se pone en hacer inferencias correctas. La obtención de estas inferencias correcta\ puc- 
de, a veces, formar partp de lo que se considera un agente racional, y;i que una manera 
racional de actuar es llegar a la conclusión l6gica de quc si una accioit dada permite al- 
canzar un objetivo, hay que llevar a cabo dicha accihn. Sin e~ribargo, el efectuar iiiu in- 
ferencia correcta no depende siempre de la rílcionalidc~d, ya qiie existen situacione\ para 
las que no hay nada correcto que hacer y en las que hay yue tornar una decisión. Ekis- 
ten también for~nas de actuar racionalmente que no implican realizur inferencia\. Por 
ejemplo, el retirar la niano de una estiiia caliente es un acto reflejo inucho mis cficicn- 
te que una respuesta lenta llevada a cabo tras una deliberación cuidadosa. 

Todas la habilidades que se necesitan en la Prueba de 'I'uring deben permitir em- 
prender acciones racionales. Por lo tanto, es necesario contar con la capacidad para re- 
presentar cl conocimiento y razonar basándono\ en él, porque ello perinitirii a lcan~ar de- 
cisiones correctas en una amplia gama de situaciones. Es: necesario ser capaz de generar 
sentencias comprensibles en lenguaje natural, ya que el enunciado de tales oraciorrcs per- 
mite a los agentes desenvolverse en Lina sociedad compleja. El aprendizaje no i c  lleva 
a cabo por erudición exclusivamente, sino que profundizar en el conocimiento de cómo 
I'uncioira el r-ilundo f'acilita la concepción de estrategia niejor-es para manejarse e11 él. 

' Si n o  (c ericuentra i i t la  joluciói~, el pi-ogi-aiii'i i3iinc:t debe paiai dc bu\c:irl:i 



6 IN'TE1,IGENCIA AKTIFICIAL,. IJN ENFOQIJE MOf)EKNO 

La percepción visual es necesaria no sólo porque ver es divertido, sino porque es nece- 
saria para poder tener una idea mejor de lo que una acción puede llegar a representar, 
por ejemplo, el ver un delicioso bocadillo contribuirá a que nos acerquemos a él. 

Por esta razón, el estudiar la IA desde el enfoque del diseño de un agente racional 
ofrece a1 menos dos ventajas. La primera es más general que el enfoque que proporcio- 
nan las «leyes del pensamiento», dado que el efectuar inferencias correctas es sólo uno 
de los mecanismos existentes para garantizar la racionalidad. La segunda es más afín a 
la forma en la que se ha producido el avance científico que los enfoques basados en la 
conducta o pensamiento humano, porque la norma de la racionalidad está claramente de- 
finida y es de aplicación general. Por el contrario, la conducta humana se adapta bien a 
un entorno específico, y en parte, es producto de un proceso evolutivo complejo, en gran 
medida desconocido, que aún está lejos de llevarnos a la perfección. Por tanto, esta ohm 
S E  centnmí en los principios generales que rigen ~1 los agentes racionules y en los ,L 

elementos necesarios para constr~irlo~s. Más adelante quedará patente que a pesar de la 
aparente hcilidad con la que se puede describir un problema, cuando se intenta resol- 
ver surgen una enorme variedad de cuestiones. El Capítulo 2 revisa algunos de estos 
aspectos con más detalle. 

Un elemento importante a tener en cuenta es el siguiente: más bien pronto que tar- 
de se observará cómo obtener una racionalidad perfecta (hacer siempre lo correcto) no 
es posible en entornos complejos. La demanda computacional que esto implica es de- 
masiado grande. En la mayor parte de esta obra se adoptará la hipótesis de trabajo de 
que la racionalidad perfecta es un buen punto de partida para el aridlisis. Lo cual sim- 
plifica el problema y proporciona el escenario base adecuado sobre el que se asientan 
los cimientos de este campo. Los Capítlilos 6 y 17 se centran explícitamente en el tema 

RACIONALIDAD 
LIMITADA de la racionalidad limitada (actuar adecuadamente cuando no se cuenta con el tiernpo 

suficiente para efectuar toctos los cálculos que serían deseables). 

1.2 Los fundamentos de la inteligencia artificial 

Esta sección presenta una breve historia de las disciplinas que han contribuido con 
ideas, puntos cfe vista y técnicas al desarrollo de la JA. Como toda revisión histórica, en 
este caso se centra en un pequefio número de personas, eventos c ideas e 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 itnpresión de que estas cue5tiones son las 
únicas por las que las disciplinas se han preocupado y que el objetivo último de todas 
estas disciplinas era hacer avanzar la XA. 

Filosofía (desde el año 428 a.c. hasta el presente) 

;,Se p~ieden utilizar reglas formales para extraer conclusiones válidas? 
i,C6in() se genera la inteligencia rnental a partir de un cerebro físico'? 
;,De dónde viene el conocimiento'? 

e ;,C6mo se pasa del conocimiento a la acción? 



Aristcíteles (384-322 a.c.)  fue el primero en formular un cot~junto preciso de leyes que 
gobernaban la parte racional de la inteligencia. Él desarrolló un sistema informal para 
razonar adecuadamente con silogismos, que en principio permitía extraer conclusiones 
mecánicamente, a partir de premisas iniciales. Mucho después, Ramón L ~ l l  (d. 13 15) 
tuvo la idea de que el razonamiento útil se podría obtener por medios artificiales. Sus 
«ideas» aparecen representadas en la portada de este manuscrito. Thomas Hobbes (1 588- 
1679) propuso que el razonamiento era como la computación numérica, de forma que 
«nosotros sumarnos y restamos silenciosamente en nuestros pensamientos». La a~ito- 
matización de la computación en sí misma estaba en marcha; alrededor de 1500, Leo- 
nardo da Vinci ( 1452- 15 19) diseñó, aunque no construy6, una calculadora meclinica; 
construcciones recientes han mostrado que su diseño era funcional. La primera mliqui- 
na calculadora conocida se construyó alrededor de 1623 por el cieiitífico alemán Wil- 
helm Schickard (1592-1635), aunque la Pascalina. construida en 1642 por Blaise Pas- 
cal (1623-1 662), sea mas famosa. Pascal escribió que <<la maquina aritmética produce 
efectos que parecen más similares a los pensamientos que a las acciones animales». Gott- 
fried Wilhelm Leibniz (1646-17 16) construyó un dispositivo mecánico con el objetivo 
de llevar a cabo operaciones sobre conceptos en lugar de sobre números, pero su cam- 
po de acción 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 físico. Kené 
Descartes (1 596- 1650) proporciona la primera discusión clara sobre 121 distinción entre 
la mente y la materia y los problemas que surgen. Uno de los problemas de una con- 
cepción puramente física de la mente es que parece dejar poco margen de maniobra al 
libre albedrío: si el pensamiento está totalmente gobernado por leyes flsicas, entonces 
una piedra podrí;~ <<decidir» caer en direccibn al centro de la Tierra gracias a su libre al- 
bedrío. A pesar de ser denodado defensor de la ciipacidad de ra~~onariliento, Descartes 

DUALISMO fue un defetisor del dualismo. Sostenía que existe una parte de la mente (o del alma o 
del espíritu) que esta al rnargen de la naturaleza, exenta de la influencia (le las leyes fí- 
sicas. Los animales, por el contrario, no poseen esta cualidad dual; ii ellos se le podría 

MATERIALISMO concebir como si se tratasen de mcíquinas. Una alternativa al dualigmo es el materia- 
lismo, que considera que las operaciones del cerebro realizadas de acuerdo a las leyes 
de la física c~orzstituyrrz la mente. El libre albedrío es simplemente la forma en la que 11i 

percepción de las opciones disponibles aparecen en el proceso dc selección. 
Dada una mente física que gestiona conocimiento, el siguiente problema es establecer 

las fuentes de este conocimiento. El movimiento empírico, iniciado con el Novum Or- 
g<inunl', de Francis Bacon ( 1  561 - 1626), se caracterira por el aforisino de John Locke 
( 1  632- 1704): <<Nada existe en la mente que no haya pasado antes por los sentidos». Da- 
vid Hume ( 17 1 1 - 17.76) propuso en A Treatise qf Humurz N ~ ~ t u r c  (Hume. 1739) lo que 
actual~mentc se conoce como principio de inducción: las reglas gerieralei se obtienen me- 
diante la exposición a asociaciones repetidas entreil sus elementos. Sobre la base de las 
propuestas de Ludwig Wittgi-nstein ( 1  889- 195 1 ) y Rertraid Riisscll ( 1  872- 1970), el 
f'ai~~oso Círculo de Viena, lidci-ado por Rudolf' Carnal-, ( 189 1 - 1970), dcsai-rol16 la doc- 
trina del positivismo lógico. Esa doctrina sostiene quc todo el conociii-iiento se puede 



caracteri~~ir mediaiite teorías lógic;is rclitcion;idtis, en Yitinia instancia, con sentencias 
de observación cliie corrcspoiiden a estíiriulos seiisoricilcs4. La teoría de la confirma- 

POSITIVISMO L ~ C I C O  ción de C'arnap y Cürl Hernpel ( 1905- 1997) intenta explicar cómo el conocirniento se 
obtiene a partir de la experiencia. El libro de Cal-niip. 7'1.11. L o ~ i c ~ ~ l  Strrnctur~ c?f thlc. World 

SENTENGIA ?E 
OBSERVACION ( 1  928), define un procedimiento coinputacional explícito para la extraccicín de conoci- 

miento a partir de experiencias primarias. Fue posiblemente la primera teoría en rnos- 
TEOR~A DE LA 
C O N F I R ~ ~ A ~ I ~ N  tras la nierite corno un proceso computacional. 

El Liltirno elemento en esta discusión f"ilos6fic;i sobre Ici mente es la relacicín yue exis- 
te entre conocirniento y accicín. Este asunto es vital para la IA, ya qiie la inteligencia re- 
quiere tctnto acciOn como razonamiento. MLís aun, siniplernente con comprender ccínio se 
justifican determinadas accione\ se puede llegar a \aber c6mo construir un agente cuyas 
acciones sean justificables (o racionales). Aristóteles argumenta que las ;iccioi-ies se pue- 
den justificar por la conexión lógica entre los objetivos y el conocimiento de los ef'ectos de 
lacl acciones (la últirna parte de este extracto también aparece en la portada de este libro): 

i,('(í~no es que el pensamiento vieiie acoi~~paííado eri algunos caíos de acciones y  en otros 
rio'!, ¿.en algunos clisos por movirniento y en otros no'? P~arece como si la misma cosa 
sucediera tanto si razonriranlos o hiciéramos infei-ericias sobre objetos cjue no carnbian; 
pero en este caso el fin es una proposicicín especiilativü ... rnicnti-as la coiiclusiórr reiul- 
tiiiitc de laí dos premisas es una accicín. . Yo necesito abrigarme, una inarita abriga. Yo 
necesito una manta. QLI¿ necesito, que debo hacer; necesito ~ i n a  nianta. Necesito hacer 
una nianta. Y Itt conclu\iór.t, (<Yo tengo que hacer tina nianta», cs una acción. (Nussba~irn, 
1078, p. 40) 

En Nictonzlrclwlrn Ethic-s (l,ibro 111. 3 ,  1 1 12b). Aristóteles coi~tinúci traba.jaridcr cn estc 
tenla, sugiriencio un algoritmo: 

Noíotros n o  rcí'lcxioi~amos iobre los fincs, sino sobre los medios. Un iiiédico n o  reíle- 
xioiiu \obre si debe curar, ni ~111 oraclor íobre \ i  tlcbe persuadir ... Ellos zisurnen el fin y  
coníicicran cómo y cori q~iC riicctioí í c  obtienen. y \ i  reíult,i l'5cil y e í  por tanto procluc- 
tivo; rnientraí clue í i  scílo í c  puede alci~n/ai- por un i n d i o  se tiene en coiiíitleracicín c - c í r l ~ o  

íc  a lcan~ará  por cítc y 1301- que medioí se obteildrá ( : , c r o ,  haíta que íe  llegue a la causa 
pririiera ..., y lo últiino en el orden del análisis pitrccc íer lo priinero en el orden de ioí 
acoriteciniiento$. Y í i  \e llega a un ejtado iiiipoiible, \e abandona la bíiíq~ieda, como por 
ejciiiplo si se iieccsita dinero y no í c  puede conicgiiir; pero íi h a y  una po\ibilidati se 111- 

teiila~',i. 

El algoritino de Arisióteles se itnpienientti 2.300 años mis tarde por Newell y Si- 
m011 c m  la ayuda de su programaSRGP. El cual se conoce coino sistema de plariifica- 
cióii regresivo (véuse el Capítulo 1 1 ) .  

El aniílisis basado en objetivos es Lítil, pero no indica qué haces c ~ ~ a n d o  v~irlas ac- 
ciones nos llevan a la con\ecución del ob-jetivo, o cuando ninguna accicíii facilita st i  com- 
pleta coi-isec~icicín. Atitoine Arnauld ( 16 12- 1093) describió correctaineiite una forma 
cuarititativ;i para decidir q u e  accii>ii Ilevlii- a cabo en un caso como este (vkci,ce el Capí- 
tiilo 16). El libro Utilit~rri~it1i,sr71 (Mill, 1863) de J o h n  Stuart Mil1 ( 1 KOh- 1873) propone 

' l;ii c\íc coi1lexto. es po\iblc coiiil)i~ol~;ii- o 1-ecli;i/;ii. todii ;isc.ver;icicíii iSigiii1'ic;iiivii 1iici1i;iiiie cl iiiiál~jis del sig- 
1~i~ic; i~Io ilc, 1;is ~>;il;lt3l.;is o i l ic~~i;~ll lc  la cx~3cl~ii1lc11l;~clcíll. 1I;l~io qL1c c\to 110 es ii~~lic;ll>lc cxll 1;i 1il;iyOl~ ]7;lilc cicl 
; í i~~hi to  tfc 1;i iiictitf'í\ic;t. coiiio csii intcncicín. el po~itiviiSiiio I(ígico sc Iii/o iiiil->ol,~il;ir- lSii ;tlgi~no\ cíi.ci~los. 



Iit idea cic i i i i  cr-iterio de deci\iói~ racional e11 todos los tírnbitos cic la ¿tctividirci 11~im:ln:i. 
ti11 la sipiiciite icccicíii se explica Linu teoría de la decixic'iii rrilis ti)]-nialiiicrite. 

Matemáticas (aproximadamente desde 
el año 800 al presente) 

;,Qiik i-eglüi foi-r1-iales ion las adecuadas para obteiier conclusiones válicl;ts'? 
;,Qué se puede computar? 
;,Cómo 1-ar.onninos con inforinacicin incierta'? 

l,os ttl6soll'os delirriitaron las ideas in5s importantede la IA. pero para pasar de ahí 21 

iina cieilci;i Sori-n~il es riecesario coi~tar COII una forrn~ilación ni;ttcrnhtic¿i e11 tres &-ea:, 11111- 
dainentales: lógica. computación y prob:ibilidad. 

El concepto de 16gica forrn~il se reinonta a los filósohs de la antigua C~recia (i~c'lrsc' 

el Ciipít~ilo 7). pero su desarrollo rnatemitico cornenzó realirientc con el trabajo cic 
George Boole ( 18 15- 1864) que definió la lógica proposicionnl o Hoo1enn;i (Boole. 
1847). En 1879. Gottlob Frege ( 1848- 1925) extendió la lógica de Boole para incluir ob- 
jetos y relaciones, y crecí la IOgica de primer orden que se ut i l i~a I-ioy colno el sistern~l 
intís Iijsico de represciitación de conocimiento5. Alfrcd Tarski ( 1902- 1983) introdujo iina 
teoría cle refC.rencia que enseña cómo relacionar objetos de una lúgicci con objetos tiel 
rn~intlo real. El paso iig~iiente consistió en definir los límites (le lo que se podía liacer 
con la lógica y la inforrnlitica. 

ALGORITMO Se piensa yiie el primer algoritl~~o no trivial es el alguritino I~ticlítlco pai';t el cálcu- 
lo del ~náxiirio común divisor. E1 consicierar los algoi-itrnos coino objetos ci1 sí n ~ i s ~ n o s  
se reitxjnta a la epoca de al-Khowara~nii un rriatcirihtico pcis;i ctel siglo 11, coii cuyos 
escritos tiiii~bi¿n se intl-odujero~i los nuinei-os uribigos y el 5lgebr;r e11 Europa. Boolc, eriti-c 
otros, preieiitii algoritmoi para Ilekar a cabo deducciones IOgicics y hacici el final del si- 
glo xr\i se llevaron a cabo nuixerosos esfucr~os p ; ~ a  f'c)rin~ilii.:ir el raronairiiento milte- 
inatico general con 1;i lógica deductiva. En 1900, David Hilbei-t ( 1862- 1043) presei~ttí 
iiria liita de 21  problet~~as que acertadaincriie pretlijo oai17ni-íun a los iiiatcmáticos 
tliiraiite todo ese siglo. En el último de ellos se preg~intaba si cxixic iin algoritmo que 
p'ri~~ita dctei-r-iiinar la valide/, de cualquier proposiciiin I6gic:t cn I;I clue aparexan n ú -  
inei-o\ 11atur;iles (el fiiirioso En~,rc~he ic lu~~g ,c~~roI~I~m,  o problema cic decisión). 13rísicailicnte, 
lo qiic Hilbcrt \e pi-eguiitaba es si hay límites Sundarrieritales en Iit capiicidact de los pro- 
cectiiitientos efectivos de demostración. En 1930, Kurt Giidel ( 1006- 1978) demostró qiie 
existe un procediinicnto eficiente para demostrar cualq~~ier  ascvcracicin vcrcfadera CII 1:t 

lógica de prin~ci- ortien de Frege y Kussell, sin embargo con la 1ógic;t de priiner oideii 
110 ci-a poiible capttjrar el principio de inducción matemática i.rcceíario para la caracte- 

TEOREMA DE 
ri~ación dc los núineros naturales. En 193 1 ,  demostró que, en efecto, existen líniiteí 

INCOMPLETITUD i.e;iles. Mediante \u teorema de incompletitud demostró que eii cualquier lenguaje que 
tuviera la cctpacidatl siificiente para expresar las propieclades tle los iiúrnerm natui-~iles, 
existen aievci-acioilC\ verdatieras n o  decidible en el sentido de que n o  e\ posible cíeci- 
c l i r  $11 v;ili~ie/ medi;li~te nii~gún ~ilgoritmo. 



10 INTFi1,IC;ENCIA AKI'IFICIAI, l J N  kNFOQIJE MODERNO 

PROBABILIDAD 

El resultado fundarriental anterior se puede interpretar también como 1:i indicación 
de que existen alg~inas funciones de los números enteros que no se pueden representar 
mediante un algoritmo, es decir no se pueden calcular. Lo anterior llevó a Alan Turing 
(1 9 12- 1954) a tratar de caracteri~ar exactamente aquellas funciones que sí praíz 
s~isceptibles de ser caracterizadas. La noci6n anterior es de hecho problemática hasta cier- 
to punto, porque no es posible dar una definición formal u la noción de cálculo o pro- 
cedimiento efectivo. No obstante, la tesis de Church-T~iring, que aflirma que la máqui- 
na de Turing (Turing, 1936) es capaz de calcular cualquier función computable, gor,a de 
aceptación generalizida ya que proporciona una definición suficiente. Turing también 
dernostr6 que existen algunas: funciones que no se pueden calcular mediante la máqui- 
na de Turing. Por ejemplo, ninguna máquina puede decidir rn gerzcrcll si iin programti 
dado producirá una respuesta a partir de unas entradas, o \ i  seguir6 calculando indefi- 
nidamente. 

Si bien sei- no decidible ni computable son importantes para comprender el proceso 
del cálculo, la noción de intratabilldad tuvo repercusiones rn6s importantes. En térmi- 
nos generales se dice que un problerna es intratable si el tiempo necesario para la reso- 
lución de caso? particulares de dicho prctblerna crece exponencialmente con el tamaño 
de dichos casos. La diferencia entre crecimiento polinoinial y exponencial de la corn- 
plejidad se destacó por primera ve7 a mediados de los años 60 (Cobham, 1964; Edrnonds, 
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 generación de una conducta inteligente en subprobleirias 
que sean tratables eri vez de manejar problemas intratables. 

NP-COMPLETITUD ¿Cómo se puede reconocer un problema intratable? La teoría 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 grrtndes clases de problemas de ra- 
~onamiento y búsqueda cornbi1latori:i canónica que son NP completos. 'Toda clase de pro- 
blema a la que la clase de problci~ias NP coinpletos se pueda i-educir será seguramente 
intratable (aiinyue no se ha demostrado que los problemas NP completos son necesa- 
riamente intratables, la mayor parte tie los teóricos así lo creen). Estos resultados con- 
trastan con el optimismo con e1 que la prensa popular recibi6 :i los primeros computa- 
dores, «S~ipercerebros Electrónicos>> y ue eran « i Mác, rápidos que Einstein! ». A pesar del 
rápido incre~nento en la velocidad de los computadorei, los sictemas inteligentes se ca- 
racterizarán por el uso cuidadoso que hacen de los recursos. De manera sucinta, jel mun- 
do es un ejemplo de problema exti-emudamente grande! Iiecientemente la I A  ha ayuda- 
do a explicar por qué algunos ejemplos de problemas NP completos son difíciles de 
resolver y otros son fáciles (Cheesernan et al., 1991). 

Además de la lógica y el cálculo, la tercera gran contribución de las matemáticas a 
la IA es la teoría de la probabilidad. El italiano Gcrolarno Cardano ( 1  501 - 1576) fue el 
primero en proponer la idea de probabilidad, presentándola e11 términos de los resulta- 
dos de juegos de apuesta. L,a probabi1id:id se convirtió pronto en parte irnprcscindible de 
las ciencia\ c*u;intitativai, üyud;iiido en el tratamiento de niediciones con incertidumbre 
y de teorías incoinp1et;is. Pierre Fcrmat ( 160 1 - 1665), Hlai\e P;i\cal ( 1623- 1662), Jarnes 
Bernoulli ( 1654- 1705), Piei-re Idaplace ( 1749- 1827), eiltre otro\, hicieron avanmr ejta te- 
oría e introdlijcrori nuevos métodos estadísticos. Thomas 13ayc5 ( 1702- 176 1 ) j->ropuso una 



regla para la actuali~ación de probabilidades subjetivas a la luz de nuevas evidencias. La 
regla de Baycs y el área resultante llíiniado anlílisis Bayesiano conforman la base de las 
propuestas mas modernas que abordan el razonamiento incierto en sistemas de IA. 

Economía (desde el año 1776 hasta el presente) 

i,Cóino se debe llevar a cabo el proceso de toma de decisiones para maximizar el 
renciimiento'? 
¿Cómo se deben llevar a cabo acciories cuando otros no colaboren'? 
¿Cómo se deben llevar a cabo acciones cuando los resultados se obtienen en un' 
futuro lejano'! 

La ciencia de la economía comenzó en 1776, cuando el filósofo escocés Adam Stnith 
( 1  723- 1790) publicó An Inquiri irzto thc. Nature nrzd Causos of the Wkulth of Nutions. Aun- 
que los antiguos griegos, entre otros, habían hecho contribuciones al pensamiento eco- 
nómico, Smith fue el primero en tratarlo como una ciencia, utilizando la idea de que las 
economías pueden concebirse como un conjunto de agentes individuales que intentan 
maximizar su propio estado de bienestar económico. La mayor parte de la gente cree que 
la economía scílo se trata de dinero, pero los economistas dicen que ellos realmente cs- 
tudian cómo la gente toma decisiones que les llevan a obtener los beneficios esperados. 
Léoi-i Walras ( 1 834- 19 10) formalizó el tratamiento matemático del «beneficio deseado» 
o utilidad, y fue posteriormente mqjorado por Frank Rainsey (1 93 1)  y después por John 
von Neumann y Oskar Morgenstern en su libro The Thoory of Gnrnei arln Economic. Be- 
huvinr ( 1044). 

La teoría de la decisión, que combina la teoría de la probabilidad con la teoría de 
la utilidad, proporciona un marco completo y f'orinal para la toma de decisiones (eco- 
nómicas o de otra índole) realizadas bajo incertidumbre, esto es, en casos en los que las 
descripciones probabilísticas capturan adecuadaineiite la forma cn la que se toman las 
decisiones en el entorno; lo cual es adecuado para «gi-andes» econoinías en las que cada 
agente no necesita prestar atención a las acciones que lleven a cabo el resto de los agen- 
tes individualn~ente. Cuando se trata de «pequeriüs» economías, la situación se aseme- 
ja más a la de un juego: las acciones de un jugador pueden afectar signifkativamente a 
la utilidad tie otro (tanto positiva como negativamente). Los desarrollos de von Neumann 

TEOR~A DE JUEGOS y Morgenstern a partir de la teoría de juegos (véuse también Luce y Raiffü, 1957) mos- 
traban el hecho sorprendente de que, en algunos juegos, un agcnte racional debía actuar 
de forma aleatoria o, al menos, aleatoria en apariencia con respecto a sus contrincantes. 

La gran mayoría de los economistas no se preocuparon de la tercera cuestión men- 
cionadci anteriormente, es decir, cómo 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 securnciul. El campo de la investigación operativa persigue este objeti- 
vo; diclio campo emergió enla Segunda Guerra Mundial con los esfuerzos llevados a cabo 
en el licino Unido en la optimizacicín de instalaciones de radar, y posteriormente en apli- 
c;icioncs civiles relacionadas con la toma de decisiones de dirección complejas. El traba- 
.jo de Iiichai-d Bcllmaii (1957) foi-n~aliza una clase de problemas de decisión secuericial 
llamados procesos de decisión de Markov, que se estudiarlin en los Capítulos 17 y 2 1 .  



NEURONAS 

El trabli-jo eii 1ü ecoiioi~iía y la investigación operativa ha contribuido en gran medi- 
da a la nocicín de agente racional que aquí se presenta, aunque durante i~iuchos años la 
investigacióri en el campo de la IA se ha desarrollado por sendas separadas. Uria razón 
fue la complejidad ap~zreiite yue trae consigo el tornar decisiones raciorlales. Herbert 
Siinon ( 19 16-200 l ) ,  uno de los primeros en investigiir en el campo de 1;i IA, ganó el pre- 
mio Nobel en Economía en 1978 por \u temprano trabajo, en el que mostrí, que los rno- 
tlelos basados en satisfacción (que tomar1 decisiones que son i<suficieiitcr-nente buenas», 
en kez de realizar cálculos laboriosos para alca~izar decisiones óptimas) proporcionaban 
una descripción rriejor del comportamiento humano real (Simon, 1947). En los años 90, 
hubo un resurgimiento del interés eri las técnicas de decisión teórica para siste~nas ba- 
sados eri agentes (Wellrnan, 1995). 

Neurociencia (desde el año 1861 hasta el presente) 

¿Cómo procesa información el cerebro? 

Ida Neurociencia es el estudio del sisternc~ rieurológico, y en especial del cerebro. I,;i 
fornia exacta en la que en un cercbro se genera el pensarnien~o es uno de los grandes 
inistcrios de la ciencia. Se ha observado diiraiite iniles de años yue el cerebro está de al- 
guna manera involucrado en los procesos de pensamiento, ya que fuertes golpes en 1;i 
cabeya pueden ocasionar minusvalía ment~il. También es ariipliamente conocido que los 
cerebros hui~ianos son de alg~iiia manera diferentes: aproxim¿idamente en el 335 2i.C. 
Arist6telcs escribió, <<de entre todos los arrimales el hombre tiene el cerebro ~ n á s  gt-an- 
tic en proporción a su taniaño»'. Aunque. iio fue hasta mediados del siglo xviii cu~indo 
se aceptó iii¿iyoi-itariiirneiite cluc el cerebro es la base de la concicncia. Hasta este mo- 
mento, \e pcns¿iba que estaba locali~odo eii el coraz611, el bazo y la glándula pinenl. 

13 estudio de Paul Broca ( 1  824-1 880) sobre la aftisia (dificultad para hablar) en 
pacientes con el cerebro ílañado, eii 1861, le dio í'uer~a ü este carnpo y convenció a la 
sociedad rriCciica de la existencia di. rírcas localizadas eti el cerebro responsables de fun- 
ciones cognitivas específicas. En particular-, iriostrí, que la produccitin del hahl;i se 
localizaba en una paste del heinislerio i~quierdo: hoy en día conocida como el área de 
c roca'. En cstn época ya se sabía que el ccrebro estaba í'oi-rriado por células iierviosas o 
neuronas, pero no fue hasta 1873 cuaiicto ('itmillo Golgi ( 1  843- 1926) de~arrolló ulla téc- 
nica de coloración que perrnitió la observaciót~ de neuronas iiidividualcs en el cei-ebro 
(v¿cn,se la Figura 1.2). Santiago Ramtín y C'qjal ( 1  853- 1934) utilizó esta técnica es sus 
estudios pioneros sobre la estructura neuron~il del cerebrox. 

En la actualidad se dispone de información \obre lci relacicín existente entre las Are- 
as dcl cet-cbro y la\ partes del cuerpo humano que controlan o de 1ns que reciben iinpulsos 

" Ilcsctc ciitoiiccs, \e 1i:i desc~ibicr-to cluc iilgc1iia4 especie4 cle deltines y ballenas tiel-rei~ ccrebr-o\ rclntivan~ci~te 
gi-;iiicles. Alioi-;i se ~->icris;i que cl gi-;iii i;iiiiiifio de 10s cei.c.hi-os Iiiiiii~irios se tfebc cii parte ii 1;i iiie,ior-n r-ecienrc 
1:ii Sil  si\tc~lllil (lc, il2l'r-igcriiciOi1. 
' M~iclios cic;in ii Ales:iiidci- I lood ( 182.1) coiiio iii i i i  I'iieiitc posililciriciiie atitet.ioi-. 

((;olgi iiisi4ii(j eil 1:i ci-ccnciii clc cj~ic Iii \  I'i~iiciorics cc~.ebi~~iles se desiir~i~olliiroi~ iiiici:ili~iei~tc en c1 inecfio coti- 
tiil~ro en el rliic Iirs iieLiroi?:is c\t;it)iin i~lili~ss;ls. iil1~111i~;is CILIC (';i,j;il ~ii-o~i11so 1;i <i(Ioctt-i~ii~ ~ieiir-on;il>>. A11jhos 
iiiiiiI->;ii'cici-oii 11 1x.cii1io Nol->cl oi 1 ()O(> pi~onuiiciiiiiilii ii i i  ilisciiiso de ;i~.elii:iciiiii iiiiiiigiiiiico. 



Figura 1.2 Partes de una célula nerviosa o neurona. Cada neurona contiene un cuerpo celular, o 
soma, que tiene un núcleo celular. Un número de fibras llamadas dendritas se ramifican a partir del 
cuerpo cie la céIula junto con una única fibra larga llamada axón. El axón se alarga considerable- 
mente, mucho más que lo que se representrt en esta imagen. Nomalmente miden un centímetro (1 00 
veces más que el diiirnetro del cuerpo de la célula), pero pueden alcanzar haota un metro de longi- 
tud. Una neurona se conecta con entre 10 y 100.000 neuronas formando una maraña llrtmada 
sinapsis. Las señales se propagan de neurona a neurona mediante una reacción electroquímica com- 
plicada. Las señalec, controlan la actividad del cerebro a corto plazo, y permiten establecer cam- 
bios en la posición y conectividad de las neuronas a largo plazo. Se picnsa que estos inccanismos 
forman la base del ziprendiraje del cerebro. La mayoría del procesamiento de información se lleva 
a cabo en la corteza del cerebro, la capa más externa de éste. La unidad de organización básica es 
una columna de tejido de aproximadamente 0,s mm de diámetro. con lo cual se amplítt la profun- 
didad total de la corteza cerebral, que en el caso de los hurnirnos es de cuatro tnm. Una colurnna 
contiene aproximadamente 20.000 neuronas. 

scrisoriales. Tales 1-t.l¿icione~ pueden cainbiai- de forlnn radical incluso en pocas semi- 
li;is, y algunos anim;iles parecen disponer de inúltiples posibilidades. Mis aún, no se tie- 
rie totalmente claro cómo algunas areas se pueden encargar de ciertas funciones que ei-;in 
responsabilidad dc ireas dañadas. No hay prácticamente ninguna teoría que expliqiie 
ccinio se almacenan recuerdos individ~~ales. 

Idos estudios sobre la actividad de los cerebros intactos coineiizcí en 1929 con el des- 
cubrimiento del electroencefa1ogr:iniii (EEG) desarrollado por Hans Berger. El recieii- 
te descubrimiento de las imágenes de resonancia magnética funcional (IRMF) (Ogawa 

al., 1990) esta proporcionando a los neurólogos imágenes detalladas de la actividad 
cci-cbi-al sin precedentes, permitiéndoles obtener medidas q ~ i c  se corresponden con pro- 
ceso\ cognitivos en desarrollo de inancra rnuy interesante. Este cainpo estli evolucionando 
gr;ic¡as n los avances e i ~  los estudio\ eii celdas individuales y SLI actividad ncuronal. A 
pw\;is de estos iivaiices, 110s queda L ~ I I  Inrgo ca~nino para llegar a comprender ci>ino lbn- 
cioiliti~ todos estoi procesos cognitivos. 



14 INTT'E1,IGENCIA AKTIFICIAI, UN ENFOQIJE MODERNO 

La conclusión verdaderamente increíble es que urzcr c.olt.c*c.icíiz do simples c*klulc~s ~;luc- 
de llegur cz grnrrur- nzzon(zrnicnto, ucc'icín, v c*o?zcienciu o, dicho en otras palabras, los 
cerebros griieran kzs iíz~i~i~eric~iur (Searle, 1992). La única teoría alternativa es el mis- 
ticismo: que nos dice que existe alguna esfera mística en la que las mentes operan fue- 
ra del control de la ciencia física. 

Cerebros y computadores digitales realizan tareas bastante diferentes y tienen pro- 
piedades distintas. 1,a Figura 1.3 muestra cómo hay 1 .O00 veces más neuronas en un ce- 
rebro humano medio que puertas lógicas en la UCP de un computador estandar. La ley 
de Moore" predice que el numero de puertas lógicas de la UCP se igualará con el de neu- 
ronas del cerebro alrededor del año 2020. Por supuesto, poco se puede inferir de esta pre- 
dicción; rnás aún, 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 instrucción en un nanosegundo, mientras que 
las neuronas son millones de veces más lentas. Las neuronas y las sinapsis del cerebro 

, estHn activas simulthneamente, mientras que los computadores actuales tienen una o como 
57 

-/-e> mucho varias U C I .  Por tanto? incluso sabiendo que un computador es un millón de veces 
más r5pido en cuanto a su velocidad de intercambio, el cerebro acaba siendo 100.000 
veces más rápido en lo que hace. 

Psicología (desde el año 1879 hasta el presente) 

* ;,Cónio piensan y actúan los humano\ y los animales? 

La psicología científica se inició con los trabajos del físico ulcrniin Herinunn von Helm- 
holtz ( 182 1 - 1894), según se referencia habitualmente, y sii discípulo Wilhcl~n Wrindt 
( 1832- i 920). Helinholtz aplicó el método científico al estudio dc la vista hurriaiia, y su 
obra Iikrnd~~ook r~f'Physiologicul Optic's, todavía en nuestros días, se considera como «el 
tratado actual rnlíi, importante sobre la física y la fisiología de la vista I-iunicina)) (Ncilwa, 
1993. p. 1 S). En 1879, Wundt abrió el primer laboratorio de psicología cxpcrimental en 

Unitiades computacionales 
Uniditdes de Almacenamiento 

Duración de un ciclo 
Ancho de banda 
Mcn~oria ~ictuali/ac-iónlsec 

1 UCP, 10"iiertas 
10"' bits KAM 
1 O 1  ' bits disco 
10 "ec 
1 0"' bi ts /~ec 
1 o0 

Figura 1.3 Comparación básica entre los recursos de computo generales de que disponen los 
putadores (circu 2003) y cl ccrebro. Las cifras correspondientes a los computadores se ha11 increrncntcido 
en al meno\ un factor 1 O desde la primera edición de este libro, y se espera que suceda la mismo eii 
csta déc;itla. Las cifras correspondientes al cci-ebro no han cambiado cn los últiiiios 10.000 arios. 

" I.,ii Icy cie Moorc dic:e que el iiúiiici-o dc ii-ai1sistoi.c.i pos ~~i i lg ;~d; i  cii:icli~:icl:i sc ~ I i i l i l i ~ ; ~  C;ICI;I  ; I ~ O  o ;II=IO y 111~- 
dio. l,a capiicidaci i1i.l cerebro hiimnno se dobl:~ ;ipsoxiinud:iiiieiite c:itl:i tlos o ciiiiti-o iiiiIloiie\ dc ;inoh. 



la Universidad de Leipzig. Wuridt puso mucho énfisis en la realizaci61i de experinieri- 
tos controlados cuidadosamente en la que sus operarios realizaban tareas de percepcibn 
o asocirición a1 tiempo que sometían a introspección sus procesos mentales. Idos irieti- 
culosos controles evolucionaron durante un largo período de tiempo hasta convertir la 
psicología en una ciencia, pero la naturaleza subjetiva de los datos hizo poco probable 
que un investigador pudiera contradecir sus propias teorícis. Biólogos, estudiando el corn- 
portamiento humano. por el contrario, carecían de datos introspectivos y desarrollaron 
una metodología objetiva, tal y como describe H. S. Jennings (1906) en su influyente 

CONDUCTISMO trabajo Hehavior ofthe k ~ w e l -  Orgcrnisrn.~. El movimiento conductista, liderado por John 
WLitson ( 1  878- 1958) aplicó este punto de vista a los humanos, rechazando cunlquirr te- 
oría en la que intervinieran procesos mentales, argumentando que la introspección no 
aportaba una evidencia fiable. Los conductistas insistieron en el estudio exclusivo de me- 
diciones objetivas de percepciones (o estí~nulos) sobre animales y de las accionec, re- 
sultantes (o r(>.spuestns). Construcciones mentale!, como conocimientos, creencias, ob- 
jetivos y pasos en un razonarniento quedaron descartadas por ser considertidas i<psicología 
popular>> no científica. El conductismo hizo muchos descubrimientos utilizando ratas y 
palomas, pero tuvo menos éxito en la comprensión de los seres humanos. Aún así. su 
iniluencia en La psicología fue notable (especialmente en Estados Unidos) desde apro- 
ximadamente 1920 hasta 3 960. 

La conceptualizaci6n del cerebro como un dispositivo de procesamiento de infor- 
inación, característica principal de la psicología cognitiva, se remonta por lo inenos a 
las obras de Williaiii ~;irnes'~) ( 1  842-1 9 1 O). Helinholtz también pone énfasis en quc la 
percepción entraña cierto tipo de inferencia lógica inconsciente. Este punto de vista cog- 
nitivo se vio eclipsado por cl conductismo cn F3stuclos Unidos, pero en la Unidad de Psi- 
cología Aplicada de Cainbridge, dirigida por Frederic Bartlett ( 1  886- lcI6O), los mode- 
los cognitivos cmergier-on con fuerza. La obra Thc) Nature c?f E.xplnnntion, de Kenneth 
Craik ( 1  943), discípulo y sucesor de Bartlett, reestablece enérgicamente la legitimidad 
de términos «mentales» como creencias y objetivos, argumentando quc son tan cientí- 
ficos como lo pueden ser la presión y la iernperatura cuando se habla acerca de los ga- 
ses, ;i pesar de que estos estén I¿~rrnados por moléculas que no tienen ni presión ni tein- 
peratura. Craik establece tres elementos clave que hay que tener en cuenta para diseñar 
u n  agente basado en conociinicnto: ( 1 )  el estímulo deberh ser tr¿iducido a una represen- 
tación interna, (2) esta represcntaci6n se debe irianip~ilar incdiante procesos cogrritivos 
para así generar nuevas rcprescntaciones internas, y (3) éstas, a su vez, sc traducirán de 
nuevo en acciones. Dejó muy claro por qué coiijideraba que estos eran los requisitos idó- 
neos para diseñar un agente: 

SI  el orgcii~isino tiene en su cabcr,a « L I I ~  inodelo a pequeña eícalan de li-t realidad extei-II~ 
y de todas SUS posibles üccioiies, será capar, de probai- divcrsas opcione\, dccidir curíl c í  
la rnejor, planificar íu reaccicín ante poiible\ íituaciones Suturaí ttiites cle que ésta5 sur- 
jan, ernplcar lo apreiidido de experienciac pasittias en situacioneí 13resetltcs y futuras, y 
en todo moriiento. reaccionar ante los imprevi\tos que acontc~cati de rnai~cr-a satiifucto- 
1-la, íegur.:i y mríí co~npctentc (Clr-a~k, 1943). 

"' Williaiil .laincs csu her111iino clcl r.iovclistii 1lcrir.y .liiiiics. Se corilcniii c j ~ ~ c  I leiisy cscr-ihicí iio\/cl;is iiiii.i.;iiiv:is 

corno si se lr'iitiir-;i cjc phicología y Williiirn esci-ihicí sobi-c 1-tsicologí:i coiilo si hcx [i.ittiii-;i tlc ~iovcl:i\ n:ir-r-;itiv;rs. 



Después cie 121 rnucrte de C'i-aik e11 ~ i i i  accidentc de bicicleta cii 1945, Doriald Boitdberit con- 
tiiilió su trabajo. y su libro t>c;.n,cptiotl nrzíl C'ol~ln?uaic.cltjorl ( 1958) incluyó algi~nos de los 
prii~ieros modelos de procesaniiento de información del fencírneno psicológico. Mieritra\ 
tanto, en Estados Unido\ e1 desarrollo del modelo conlputacional llevo a la creación del cairi- 
po de In ciencia cognitiva. Se puede decir que este campo coinenli, en u11 siiiiposio cele- 
brado eii el MIT. en septiembre de 1956 (como se ver5 a continuación este evento tuvo lugar 
\ d o  clos meses despu6s de la conferencia en la que <<n:ició>> la LA). En este simposio, George 
Mil les presentó T'ho Mlcgic, N L I ~  her S r v ~ n ,  Noarn Chorns ky presentó Throp Modc1.s (?f 
L~~ngz~clge, y Allen Newell y Ilerbert Simon presentaron Tlzc Logic Theory Muchint.. Estos 
tres artículos influyentes inostr¿u-on ctinio se podían utili~ar los modelos informáticos para 
iriodelar la psicología de la inemoria, el lenguaje y el peirsamiento lógico, respectivanien- 
te. Los psiccílogos comparten en In actualidad el punto c i e  vista común de que «la teorí;i 
cogni tiva debe hei. como u11 prograiiia de conipiitctdor,> (A ticterson, 1 980), o dicho de oti-;i 
forma, debe describir u11 mecanisrno de procesamiento de i1iformaci61i detallado, lo cuiil 
lleva consigo la iiiiplenrentación (le algunas funciones cognitivas. 

Ingeniería computacional (desde el año 1940 
hasta el presente) 

LCórno se puede construir un cornputador eficiente'! 

I'ara yuc la inteligencia artificial pueda Ilcgar a ser uiiii realidad se necesitan dos co\a4: 
intcligciicia y uii artefacto. El coinpiiiador ha \ido cl artetiacto elegido. El compiitador 
electr6nico digital iri«dcriio se iiivent6 de maricra iridepeiidieiite y casi siinultánea por 
científicos en tres países iiivol~icrndos en la Segunda G~icr-1-21 M~indial. E;l equipo de Alari 
Turirig colistruycí. eii 1940, el priiiiei coinputaclor operílc.io/~crl de caricter elcctroiiiecá- 
iiico, Ilaincido Hciith Robiiison", coi1 un único prop65ito: descifrar nieiis¿ijes alemane\. 
l in  1943 el inisipo grupo desarrolló el Co l«s \~~s ,  rniq~ii~ia potciitc de prop6sito ge- 
iiernl basada en v;ilv~ilas de vacío". El primer- cornputador operacioniil ,~,rogrclm(rhle fue 
el 2 - 3 ,  inventado por Koni-ad Zuse en Alernani~i, en 1941. Zuse tarnbiéii inventó lo\ nú -  
ineros de  coriia f'lotante y e1 prin~cr Icnguaje cie prograinación cie alto nivel, Plankalkiil. 
El priii~er cori~put;idor rlccsrr(ínic-o, el ABC:', fue creado poi- .lolln Atanüsol'f'junto a su di\- 
cípulo Cliffoi-d Berry eiitre 1940 y 1942 en Iii Iliiiversidad Estatal de Iowa. Las inve\ti- 
gacioncs de Atctnasof t' reci bicroii poco apoyo y reconoci iniento; el EN 1 AC, dcsai-rolla- 
do en el inasco de uii proyecto militar ccreto, cn la Universidad dc Po~silvaiiia, por ~ i i i  

equipo en el que trribcijabuii eiitre otros Jolin Ma~ichly y John Eckert, p~icde coii\itlerai-- 
se corno el precursor de los computadores ~nodernoh. 

Desde iiiediaclos del siglo pasado, cada genesación de ciispositivos 11c~r-dwcrt-e ha con- 
Ilevacio u i i  aumento en la velocid:id de proceso y eii la caliacidacl de almaceiiai~iicnto. 

' I lc;trh liol,i~ihoii I'tic ti11 c;ii.ic;ir~iristii i';iriio\o por  \LIS tlih11,jos. cltie i-el)re.;ci~t¿ib;iii ;ii-ief'íictos clc tiso tIi:iiio. 

C ~ I ~ ~ I ~ I C I I O ~ O \  y L I I ~ \ ~ I I - C I ~ I I I I C I ~ ~ C  L ~ O I ~ I ~ ~ I ~ C ~ ~ L J O ~ .  1301. C ~ ~ I ~ I ~ ~ I O ,  ti110 I>;II.~I t111tii1. I ~ ~ ~ I I ~ ~ ~ L ~ L I ~ I I ~ I  C I I  el 13;iii 10\lii~10. 

'-' 151 I;I p o s l g ~ ~ c i ~ ~ ~ ; ~ .  'I.~II.IIIS cii~iso t~tiIi/iii- c\io\ ~ ~ o ~ i ~ ~ ~ t ~ l ; ~ ~ l o ~ ~ c s  p;~r;i I I I \ . C \ I I ~ ; I I .  e11 el c a ~ ~ i p o  clc 1;) I A ,  ~ O I .  e.jc111- 

1710. ~lc\~il-l~oll~illL1o LIilO de los ~>rilllcros ~3l-0~1-LlIll:lh p;i1.;i ~ ~ l l ~ i l l ~  ;1 la ;l,jc<ll~L*/ ( ' ~ L I s I I ~ ~  0 1  ( 1 1 . .  lOS3). 13 gol~ierllo 

I)~.it;iilico I~locltlcti \ti\ cxl'i~ci-/os. 



así coino una reduccióii de pi-ecioi. I,a potencia cle 104 cornpiitadores se iloblzt cada 18 
nieses api-oxini:idaiiic~~te y segiiirá :i este riiino diii-ante iiira o dos clkcadas ~i i i s .  I ) C S ~ I I ~ S ,  
se necesitar5 ingeniería iiiolec~ilar y otras tccnologíith novedosti\. 

Por supuesto que antes cie la ziparicicín de los coiiiputadores ya había dispositivoti de 
cálculo. I,ai primeras intliquirias automáticas, que dat~iii del siglo X V I I ,  ya se ineiicioiia- 
ron en la pagina seis. Ida primera mácliiiiia prograiii¿iblc fue i i i i  telitr. dcsari-ollado en 1805 
por Joseph Marie Juccl~icii-d ( 1752- 1834) q ~ i c  utilizab~i tur.jctas perforada\ para alniticc- 
liar inforniación sobre los p~itroiies de 10s bord;idos. A nliediacios del siglo xix, Ch;trles 
Babbage ( 1792- 187 1 ) diseñci dos tnáquinas. que no lle@ 21 construir. La <<M5yuiiili de 
Diferencias», que aparece en la portada de este nianuscrito. se concibió con la intención 
de facilitar los ctílculos de tablas rnateili5ticüs para proyectos científicos y de ingeniería. 
Finalmente se constriiyh y se presentó en 1991 cn el Miiseo de la Ciencia de L,oiidres 
(Swade, 199.3). I,a «Máquinti Arialítica» de Babbage era iniicho más ambiciosa: incluía 
riic~riori~i dircccioiiable, programas alinace~iados y saltos condicionales: fk el priii-ier 
artefacto dotado de los elementos necesarios para rcaliztir iinii computaci6n uiiivcrsal. 
Ada Lovelace, colega de Babbage e hi.ja (le1 poeta Lord Byron, fue segurametite la 
primera programadora (el lenguaje de programiición Ada se llama así en honor a esta 
171-ograinadoi-a). Ell ;~ eac~.ibicí programas para la irincnbada Mtlicluina Analítica e incluso 
especuló acerca de la posibilidad de que la m5yuiii;t jugara al ajedrez y cor-l~pusiese 
música. 

La IA tainbikri tiene una deuda con la parte soff\t~crro de Iti iiifori1iCític;-1 que Iia pro- 
porcionado los sistemas operativos, los lenguajes de prograniación, y las herramientas 
necesarias para escribir programas modernos (y  artículos sobre ellos). Sin einbargo, en 
estc área la deuda se ha s~ildado: la iiivestigacióii en 1A Iia geiicrado nuincrosas ideas no- 
ve(losas de las que sc ha beneficiado la iiil'orniática en geiicrul. como por qeinplo el ticm- 
po compartido, los intérpretes iinpci-afivos, los coinpiitacfores personales con iritcri'iiccs 
gi-iilicas y i-atolics, ciitornos cíc des:irrollo rápido, listas eiilazadas, admiiiistraci6n aiito- 
inática de iriernoria, y conceptos claves dc la prograiii:iciiin siinbólicii, f.imcioii:il, diná- 
mica y orientada a objetos. 

Teoría de control y cibernética (desde el año 1948 
hasta el presente) 

;,Cónw p~iederi los tirtcl'actos operar bajo su pi-opio control'! 

Kte\ibi»\ de Alejaiidi-ía (250  ;c.c.) coiistriiyó Ili primera máqui~ia aiito coiiiro1;ida: ~ i i i  reloj 
cie agua coi1 un regulador qiic inanteiiía el llujo de ag~iti cii-culaiido poi- 61, coi1 u n  ritino 
constante y predecible. E\ta invención cambi6 la definicií,ii de lo quc iin artefacto po- 
día haces. Aiitei-ioriiicnte. sol:ii,iente seres v ivo  podían modificar su coin~,ortamiento 
coino i-cspueita a c;imbioj cii su cnloi-no. Otros ejemplo\ dc iisteinas dc conti-o1 ai~to rc- 
giiI;iblc\ y r.eiroalirric.iitaclo\ jan el niotoi. de vapor. creado por Jamm Watt ( 1736- 18 191, 
y cl tci-iiio\tato, invc~ittido 1701- C'ornclis 1)rcbbel ( 1572- 1633), cluc tiiinbiéii itivciit6 cl jub- 
iiiiirino. L,:i tcoi-í¿i iiiatciiiátic:~ cje lo{ sistc~irias con ret i~o¿il i ineni~~c~~~~i eít;iblc\ sc de\iii-rolló 
cn c1 \iglo xix.  



TEOR~A DE CONTROL L,a fig~xra ccntral del desctrrollo de lo que ahora \e llama la teoría de control fue Nor- 
bert Wiener ( 1894- 1964). Wiener fue un matemático brillante que trabajó en sistemas 
de control biológicos y mecinicos y en sus vínculos con la cognición. De la misma for- 
Ina que Craik (quien también utilizó sistemas de control como modelos psicológicos), 
Wiener y sus colegas Arturo Rosenblueth y Julian Bigelow desafiaron la ortodoxia con- 
ductista (Kosenblileth ot u!., 1943). Ellos veían el coniportümiento determinista corno 
algo emergente de un mecanismo regulador que intenta minimizar el «error» (la dife- 
rencia entre el e\tacSo presente y el estado objetivo). A finales de los años 40, Wiener, 
junto a Warren McCulloch. Walter Pitts y John von Neumann. organizctron una serie de 
coiiferencias en las que se exploraban los nuevos modelos cognitivos matemáticos y com- 
putiicionales, e influyeron en muchos otros investigadores en el campo de las ciencias 

GIBERNÉTICA del comportainiento. El libro de Wiener, Cybc.rnrtic.,s (19481, fue un bestscller y desve- 
16 al público las posibilidades de las máquinas con inteligericia artificial. 

La teorla de control moderna, especialmente la rama conocida como control óptimo 
F U N C ~ ~ N  OBJETIVO e"iocástico. tiene como ob-jetivo cl diseño de sistemas que maximizan una función ob- 

jetivo en el tiempo. Lo cual se aserneja ligeramente a nuestra visión de lo que es la IA: 
diseño de sistemas que se coniportan de forma óptima. ¿Por qué, entonces. IA y teoría 
de control son cios campos diferentes, especialmente teniendo en cuenta la cercana re- 
laci6n entre bus creadores? La respuesta está en el gran acoplamiento existente entre las 
técnicas matemáticas con las que estaban familiarizados los investigadores y entre los 
conjuntos de problemas que se abordaban desde cada uno de los puntos de vista, E1 
cálculo y el álgebra matricial, herramientas de la teoría de control, se utilizaron en la 
definición de sistemas que se podían describir mediante conjuntos fijos de variables 
continuas; más aún* el anáiiiis exacto es sólo posible en sistemas lineales. La IA sc fun- 
dó en parte para escapar de las limitaciones maternaticas de la teoría de control en los 
años 50. Idas herramientas de inferencia lógica y coinputación permitieron a los invcs- 
tigiidores de IA af1-ontar problemas relacionados con el lenguaje, visión y planificacióii, 
que estaban completamente fuera del punto de mira de la teoría cíc control. 

Lingüística (desde el año 1957 hasta el presente) 

¿,Chino está relacionado el lenguaje con el pensamiento'? 

En 1957, B. F. Skinner public6 Verbal Kehavior. La obra presentaba una visión extcii- 
sa y detallada desde el enfoque conductista al aprendizaje del lenguaje, y estaba escrita 
por los expertos más destacados de este campo. Curiosamente, una revisión de este li- 
bro llegó ii ser tan famosa como la obra misirla, y provocó el casi total desinterés por el 
conductismo. El autor de la revisión fue Noam Chomsky, quien acababa de publicar u11 

libro sobre su propia teoría, Syntac*tic Structures. Chomsky ~nostró cómo la teoría con- 
ductista n o  abordaba el tema de la creatividad cn el lenguaje: no explicaba cómo es posible 
yue iin niño sea capaz de entendei- y coristruir oraciones que nunca antes ha escuchado. 
Ida teoría de C'honisky (basada en iriodelos sinticticos que se remoniah¿in 111 lingüista 
indio Panini, ;iproximcidainente 150 a . c . )  sí podía explicar lo anterior y, a difereiicia 
de teorías üntei-ioi-es, poseía el formalismo suficiente como para pemitii- \ u  progra- 
inacicín. 



LA lingüística inodcrna y la IA «nacieroii», al rnisino tiernpo y niiidurarorijunt~is, so- 
1;ip:indnse en un campo híbrido llamado lingüística computacional o procesamiento 
del lenguaje natural. El problema del ententlimierito del lenguaje se inostró pronto 1nLi- 
cho más complejo de lo que se había pensado en 1957. El entendimiento del lenguaje 
requiere la comprensión de la materia br?jo 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 irlayoría de la comunidad investigadora hasta los años 60. Gran parte de 
los primeros trabajos de investigación en el área de la representaciún del conocimien- 
to (el estudio de cóino representar el conocimiento de forma que el co~-r~putador pueda 
razonar a partir de dicha representación) estaban vinculados al lenguaje y ;i la busque- 
da de información en el campo del lenguaje, y su base eran las investigaciones real i~a-  
das durante décadas en el análisis filosóf?co del lenguqje. 

Historia de la inteligencia artificial 

Una ve7 revisado el material básico estamos ya en condiciones de cubrir e1 desarrollo 
de la IA propiamente dicha. 

Génesis de  la inteligencia artificial (1943-1955) 

W'irren McCulloch y Walter Pitts ( 1  9443) han sido reconocidos como los autoreí del pri- 
mer trab¿!jo de IA. Partieron de tres fuentes: conocimientos sobre la fisiología básica y 
f'uncionainiento de las neiironas en el cerebro, el análisis fornlcil dc la 1Ggica proposi- 
cional de Kussell y Whitehead y la teoría de la co~nputación de Turing. Propusieron un 
inodclo constituido por neuronas artificiales, eii el que cada L I I ~ ; ~  de ellas sc caractcriz:i- 
ba por cstnr «activada>> o <<desactivada>>; la <<activaciGn>> se daba coriio respuesta a la es- 
tiinulación producida por una cantidad suficiente de neuronas vecinas. f'l estado de una 
neurona se veí;i como <<equivalente, de hecho, a una proposición con unos estímulos iide- 
cu;idoi>>. Mostraron, por ejemplo, que cualquier función de cóinputo podrítt calcularse 
inediante alguna red de neuronas interconectadas, y que todos los conectores Iúgicos (and, 
or, irot, etc.) se pocirían itnple~nentar utili~~ando estructuras de red senci1l:ts. McCulloch 
y Pitts también sugirieron que redes adecuadamente definidas podrían aprender. Doriald 
Hebh ( 1  949) propuso y demostró una sencilla regla de actuali~ación para modificar las 
inteniidades cie las conexiones entre neuronas. SU regla, ahora llamada de aprendiza- 
je Hehbiano o de Hebb, sigue vigente en la actualidad. 

110s estudiantes graduados en el Departamento de Matcrniíticas de Princeton, Mar- 
vin Minsky y Dean Edmonds, construyeron el primer computador a partir de una red neu- 
ronal en 195 1 El SNAKC, como se llamó, utilizaba 3.000 válvulas de vacío y un meca- 
nisirno de piloto ;luto~iiitico obtenido de los desechos de un ctvitin bombardero B-24 para 
i i i ~ - l u  liir ui~a red con 40 neuronas. El comité encargado (fe evaluar el doctorado de Minsky 
veía con eccepticisino el que este tipo de ti-ab~yo pudiera corisidcrarsc como rnateináti- 
co, ~ c ' " o  sc dice que von Newtnann dijo, <<Si no lo es act~ialrne~ite, algíln día lo ierá>>. 



Minsky postcrioriiierite pr-ob(5 tcorcriias iiil'l~iycritei\ que moitraroii las 1iinit;tcioiicx de 1;i 

iiive\tigación con rcdes ricuronalei. 
Hay i i i i  ~iúrnero de triibqjos iniciales que se puede11 c~iriictei-i~ar corno de IA. pero 

fue Alan Turing quien articul6 priinero iiiia visihn de la IA eir su articiilo ('oiril~irlin~q 
,Wc7c-hirzor?. irlld In tc'11igc'rlc.c. en 1 950. Ahí. i ntrociujc) Iii prueba de T~r ing ,  el ;ipreildi~:l- 
je autotillitico, los algoi-itnios penéricos y el apreiidirii-je por refiicr-o. 

Nacimiento de la inteligencia artificial (1 956) 

Princeton acogió a otras de la 1'igur:is serieras de la IA. Johri McCarthy. Posteriorinenie 
a su gi-adi~iiciórr, McCnrthy i e  translad6 al I>artiiiouth C'ollegc. que se erigiría eii el Iiigar 
d d  naciri-iiento oficial de cite campo. McCiirthy convenciii a Miirsky, Claiide Sl-innrion 
y Natlianiel Rochcster para que le nyudanin a ;iunientar el interés tle los investigadores 
americanos en la teoría de ;iutúin;rtas, la\ redes ileuronales y cl estudio de la inteligen- 
cia. Organiílaron un taller con una ciuriición de dos meses en Darniouth en el verano de 
1956. H~tbo dicíl asistentes en total, eiitre los qiie se iricluía~i Trenchard More de Priii- 
ceton, A r t h ~ ~ r  Sarnuel de IRM. y Rny Soloirionofl' y Oliver Sclfridge del MIT. 

Dos iiivestig;idores del C'arnegie Tech' '. Alleii Newell y Herbcrt Siriion. acalinraroii 
la atencidii. Si bien 10% tleinis también tenían nlguniis ideas y, cii algunos ca\os, pro- 
griinias p r : ~  ilplic~cionci deterininadas coino el juego de ciarnas. Newell y Siinon con- 
tab~in ya coii un prograi-ria de razon~~rniento, el Te(5rico Lógico (TL,), dcl que Siiiioii 
iilirnialxi: .<I-ieirios iii\ent:idc> LIJI progi-¿iin;l de computación capal de pciis;ir dc islar-icra 
rio nuinéricíi. con lo que hri yucdado resuelto cI venerable problmii tic 1:i tlu;ilidad 
~iicnic-cuerpo»'~. Poco dcspiik, del tériiriiio del tallci-. el prograni;i ya el-;i capaz tic de- 
iirostrar gr:tii parte de los teorcmas del Ciipítulo 2 de I-9ri~icxi,vicr Mlri/~i.t~~ííic'lr de Kitssell 
y Whitelic;i(l. Se dice qiic Ruiscll se inairilcst6 coinpl:icido cu;iiitlo Siinoii lc mostró qiic 
I;i (iemostr;icii>n de un teoi-eiiia que el pi-ogruina h~ibiii gciieraclo el-;i iiiás coi-ta que In cl~ie 
;ip;uccía en Princsil?itr. Los eclitores de la rcvista .Iour~:ltrl oj'Syrnholic* Loglc~ i-eiultai-on 
irieiros iiripi-eiionaúo\ y i-ech;i~sroii Lin artículo ciiyos ;iutorcs ei-aii Newell. Siirion y el 
r 7 1 ecírico 1 .cígico (TI .). 

1-1 tiillct- de Dnrtinoilth n o  pi-odijo iiirtgúri avartcc riotablc, pero  LISO cn ct,nt,~cio ii 
I;ix I'iglii.;ir iiiil~ort;iirtc$ tic este cainpo. hi-iirite los sigilieiitcs 20 211105, C I  c;liripo estlivo 
tloiiiiirado por estos personajes, liií coiiio poi- sus estudi:iiite\ y colega\ del M17', ('M[!, 
Siiinford c IBM. Qui/;i  lo últiiiio que siiipid (le1 taller Iiic el consenso en ntloptni- el ii~ic- 
v o  noiiibrc pi-o~->uesto por McGarthy par-a cite cainpo: f nteligencia ~4rtíficial. Q~li/á  ~1.a- 
cionzt1id:icl coiilputacional>) hubiese sido ni55 adccu:ido, pero «IA,> se ha rnai~teriido. 

Kcviiaiitlo la propilestn del tallci- de Uartinotitli (hlcCnrtliy c t  ( i l . .  1 955). \e piiedc 
;ipicci;ir por qii6 luc iiecciai-io para I;i IA coiivei-tirsc cii uii coiilpo icp;ir;ido. ;,Por clri6 

- - . - - - .- . . 

' '  , \ c t t i : i I i i ~ c ~ i i t ~ ~  \ ' i i I ~ ~ c ~ ~ ~ ~ ( I ; i ~ l  ~ ' ; i i ~ i i c ~ i c  Mclloii ([J('M 1, 
" Nc\&cll y Siiiioii t : i i i i l ? i211  tli~\;ii~i-olI~ir-oii ti11 Ic,ii,gii;!jc tli. ~~i~oc~cs:~iiiiciilo tlc l i \ i ; i ,  11'1,. II;II.;I ~x)clci. c\c.i.il,ii. c.1 

'1.1,. No tIi\poi~í:~ii clc ~~oiii~~i1;icIos y lo tr:1~1~1,jci~oii ;I ctícliyo i i i : í (~ii~i~:~ :I I I I : I I~O.  I>;II.;I C \~ I [ ; I I -  ci.i-orc\\ ti.;iI>;~j:~- 

i.i)~i ~, i i  1~;ii';tIt~Io. cliciciidi) csii \.i)/ ;iIi;i i~íiiiici.o\ hiii;ii.io\. c.oiil'oi-iiic c\i.i-ihi~iii c>:itl;i iii~ii.iici~ioii II;II-;I ;i\cgiii.;ii 

\c. de q11c ; i l~ i l~o\  c~oi1~cI~lí~111 



iio todo el trabajo hecho en el campo de la IA se ha realizado bajo el nombre de teoría 
de control, o iriveciigacicín operativa, o teoría de la decisión. que, después clc todo. per- 
siguen objeti\o\ siiriil;ires a los de la IA'? 0, ¿,por qué n o  es la 1A una rama de las ina- 
leniríticas? L.a prirnera respuesta es que la IA desde el primer inomento abarco la idea 
de duplicar facultades huiiianas coino la creatividad, la auto-me~ora y el uso del lengua~e. 
Ninguno de los otros cainpos tenían en cuenta esos tei~ias. La segunda respuesta está re- 
lacionada con la inetodología. La IA es el único de estos carnpos que es ciar~iniente tina 
rana  dc 1:i inform3tica (aunque la investigación operativa coirrparte el énpasis en la si- 
inulacidn por compiitador), adernai, la IA es el único campo que persigue la construc- 
ción de máquina clue funcioiien iiutomáticainente en inedios complejos y cambiantes. 

Entusiasmo inicial, grandes esperanzas (1952-1969) 

Los primero\ años de la IA estuvieron Ilerios de éxitos (aunq~ic con ciertas liiliitaciones). 
Teniendo en cuenta lo prirnitivo de los coinputadorec y las herramientas de prograina- 
ción de aquella época, y el hecho cle que sólo unos pocos allos antes, a los cornputcido- 
re\ sc les conhideraba como artefactos que podía11 realizar trabaJos aritmeticos y nada 
inhs, resultó sorprendente que un computndor hiciese algo rei~iotameilte inteligente. La 
co~nunidad científica, en su mayoría, prefirió creer que a r i a  rnóyuina nunca podría ha- 
cer taretrs>i (i*&lrst' el Capítulo 26 donde aparece una extensa lista de tureas recopilatfa 
por Turiiig). N:ituraliiiente, los investigadores de IA responderí;in deinostrando la reali- 
/.ación de iinn tirrvtr tras otra. John McCarthy se refiere a esta época coino la era de <<i Mira, 
mamá, ahora 'iiii i~~;inos!». 

Al temprano éxito de Newell y Simon sigui6 el del sisterria de resol~icitin general 
tic problemas. o SKGF? A diki-enciii del Teórico Lógico, ciesdc un principio este prtr- 
grama se disefió par;i que imitara protocolos de resolución de problemas dc los seres 
hurrianos. Dentro dL1 limitado número de p~tzles qiie podía inanej~ir, 1-cs~iltó que la se- 
cuencia cn la que el prograina consider:ibit que los subobjetivos y las posibles acciones 
craii semejantes a Iii tnanerü en que los scres huinanos aboi-dirban los inisinos proble- 
mas. Es decir. cl SRGP posiblemente Ilie el primer programa que incorpord el enfoque 
de «pensar coino un scr humano». El éxito dcl SRGP y de los programas que le siguieron, 
coino los modelos dc cognición. Ilevliron a Newell y Siinon (1 976) a í'orinulr~s la fainosa 

SISTEMA DE hipótesis del sistema de símbolos físicos, que afirma que <<un sisteina de sínibolos fí- 
sicos tiene los medios suficientes y iiecesai-ios pasa generar una acción inteligente». I,o 
clue ellos q~iei-íari decir es que cualquier sixteiria (humano o máquina) que exhibiese in- 
teligencia debei-íii operar inanipulando estructuras de datos coinpuestcis pos síinbolo\. 
Posteriormente <e vcrlí que esta hipótesis se ha i~iodificado atendiendo a distintos pun- 
to\ de vista. 

En IBM, Nathaniel Rochester y sus colegas desarrollaron ¿ilgunos de los primeros 
programas de IA. Hcrbert Gelernter ( 1959) construyó cl dcrnostriidos de teosenias de gc- 
oinet ría (DTG ), cl cual era  capa^ de prob~ir teorenias cluc ii~iichos estudiantes de mate- 
initicas podían encontriir mi~y coir~plqjos de resolvci-. A coinicn/os 1952, Arthur Sainuel 
escribió iiiia 4cl.je de pi-ogr;iiii;is pasa el juego de las clairins qiic cventiialinctite api-en- 
dieron a jugiir h~ista alcan~iir un nivel e~fiiiv¿~leiite :d eje 1111 t/t17t1tt'~o-. Ile 1 x 1 ~ 0 ,  ech6 pos 
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tierra la idea de que los computadores sólo pueden hacer lo que se les dice: su progra- 
ma pronto aprendió a jugar mejor que su creador. El programa se presentó en la televi- 
sión en febrero de 1956 y causó una gran impresión. Como Turing, Samuel tenía difi- 
cultades para obtener el tiempo de cómputo. Trabajaba por las noches y utilizaba 
milquinas que aún estaban en período de prueba en la planta de fabricación de IBM. El 
Capítulo 6 trata el tema de los juegos. y en el Capítulo 2 1 se describe con detalle las téc- 
nicas de aprendizaje utilizadas por Samuel. 

John McCarthy se trasladó de Darmouth al MIT, donde realizó tres contribuciones cru- 
ciales en un año histórico: 1958. En el 1,aboratorio de IA del MIT Memo Número 1, 
McCarthy definió el lenguaje de alto nivel I h p ,  que se convertiría en el 1engua.j~ de pro- 
gramacihn dominante en la IA. Lisp es el segundo lenguaje de programación mas antiguo 
que se utiliza en la actualidad, ya que apareci6 un año después de FORTRAN. Con Lisp, 
McCarthy tenía la herramienta que necesitaba, pero el acceso a los escasos y costosos re- 
cursos de cómputo aún era un problerna serio. Para solucionarlo, 61. junto a otros miem- 
bros del MIT, inventaron el tiempo compartido. 'larnbién, en 1958, McCarthy publicó un 
artículo titulado Progrunts witJz C'or?~moii Sense, en el que describía el Generador de Con- 
sejos, un programa hipotético que podría considerarse como el primer sistema de IA 
completo. Al igual que el Tecírico Lógico y el Demostrador de Teoremas de Geometría, 
McCarthy diseñ6 su programa para buscar la solución a problemas utilizando el conoci- 
miento. Pero, a diferencia de los otros, manejaba el conocimiento general del mundo. Por 
ejemplo, mostró c6rno algunos axiomas sencillos perrnitíím a un programa generar un plan 
para conducirnos hasta el aeropuerto y toririir un avión. El programa se diseñó para que 
aceptase nuevos axioma\ durante el curso normal de operacidn, permitiéndole así ser com- 
petente en Areas nuevas, sin ncc*osicllurl dc rr?progrcrntar-i~j~i!. El Generador de Consejos in- 
corporaba así los principios cetitralex de la representaci6n del conocimiento y el razona- 
miento: es útil coritar con una repre~entaci6i.i formal y explícita del mundo y de la forma 
en que la acción ife un agente afecta al rritindo, así como, ser capaces de manipular estas 
representaciones con procesos deductivos. Es sorprendente constatar cói-rio iriucho de lo 
propuesto en el artículo escrito en lC158 permanece vigente incluso en la iictualidad. 

1958 fue el año en el que Marviri Minshy se trasladó al MlT. Sin embargo, su cola- 
boración inicial 110 duró tfemasiado. McCarthy se centró en la representacióri y el r;izo- 
naniiento con lógica formal, rnieiitras que Minsky estaba más interesado en lograr que los 
programas funcic,iiarat~ y evetitualmente descirrolló un punto de vista ariti-lógico. En 1963 
McCarthy creó e1 LAoratorio de IA en Stanford. Su plan para construir la vei-si6n inhs re- 
ciente del Generador de Corisqjos con ayuda de la lógica Culrió un considerable iinpulso 
gracias al deac~ibrirniento de J .  A. Robinson del método de resolución (un algoritmo com- 
pleto para la deriioitración de teoremas para la lógica de primer orden; vt;cuc' el Capítulo 
9). El trabajo reali/ado en Stant'ord hacía énfasis en los m6todos de propósito general para 
el ra~o~ia~nientc, lógico. A1gun;is aplicacioiies de la lógica incluían los sistemas de plani- 
ficación y respiicita a pregunt;is de Cordel1 Green (196!)b), así como el proyecto de ro- 
b6tica cle Shahey cn el nuevo Instituto de Investigación de Stanl'oi-d (Stanford Rcsearch 
Ii~~titiite, SICI). Fite íiltiii~o proyecto, comentado en detalle en el Capítiilo 25, I'uc el pri- 
mero que cfernwtró la totltl integracid11 de1 ra~onai~~ierito lógico y la actividad flsica. 

Minsky s~iperviscí el (1-ab¿i.jo de una serie de estudiai~tes que eligiei-oir u11 iiúii~ero de 
problema\ lin1it;iclos cuya solución pareció requerir inteligencia. l3\to\ cIoinitiioi liirii- 



MICROMUNDOS tiidos se conocen como micromundos. El progran~a SAINT de Jarries Slagle ( 1  963a) 
fue capxr, de resolver problemas de integración de calculo en forma cerrada, habituales 
en los priineros cursos de licenciatura. El progranla ANALOGY de Torn Evans ( 1968) 
resolvía problernas de analogía geoniétrica que se aplicaban en las pruebas de medición 
de inteligencia, semejante al de la Figura 1.4. El programa STUDENT de Daniel Wo- 
brow (1967) podía resolver problemas de álgebra del tipo: 

Si el núinero de clientes de Tom es dos veces el cuadrado del 20 por ciento de la canti- 
dad de anuncios que realiza, y é s t ~ s  ascienden a 45, ¿,cuántos clientes tiene "rorn'! 

El microrilundo mlís famoso fue el mundo de los bloques, que consiste en un con- 
junto de bloques so l ido~ colocados sobre una mesa (mas frecuentemente, cn la simula- 
ción de ésta), como se muestra en la Figura 1.5. Una tarea típica de este rnuncto es la 
reordenación de los bloques de cierta manera, con la ayuda de la mano dc un robot que 
es capaz de tomar un bloque cada vez. El mundo de los bloques fue el punto de partida 
para el proyecto de visión de David Huffnlan (1 97 l),  la visión y el trabajo de propaga- 
ción con restricciones de David Waltz (l975), la teoría del aprendizaje de Patrick Wins- 
ton (1970). del prograrna para la comprensión de lenguaje natural de Terry Winograd 
(1 972) y del planificador de Scott Fahlman ( 1  974). 

El triibztjo realizado por McCulloch y Pitts con redes neuronales hizo florecer esta 
lírea. El trrihajo de Winograd y Cowan (1 963) mostró cómo un gran nún~ero de elementoc, 
podría representar un concepto individual de forma colectiva, 10 cual llevaba consigo un 
:iumento proporcional en robuste~ y paralelismo. Idos métodos de aprendizaje de l-lebb 
se reSorzaron con las aportaciones de Bernie Widrow (Widrow y Hoff', 1960; Widrow. 
1962), quien llamó adalines a sus redes, y por Frank Kosenblatt (1962) con su\ per- 
ceptrones. Kosenblatt demostró el ftimoso teorema del perceptr6n. con lo que inostrí, 
que su algoritmo de aprendizaje podría ajustar las intensidades de las conexiones de un 
1~erccptrón para que se adaptaran a los datos de entrada, siernpre y cuando existicra una 
cor-responclencia. Estos temas se explicarhn en el Capítulo 20. 

) Figura 1.4 tjciiiplo de ~ i i i  pr«blerria resoel~o por cl progr;iiiia ANA1.OGY de liv:iii\. 1 



Figura 1.5 Esquema del mundo de los bloques. SI-TKDLIJ (Winograd. 1972) ha completado su 
tarea, <<Bu\cít LIII bloque que sea mas alto que el yiie ahora tienes y ponlo cn la c-ja». 

Una dosis de realidad (1966-1973) 

Descle cl priiicipio, los investigctdorc\ íle IA hicieroii públicas, sin ti mide^, predicciones 
sobre e1 kxito cllie les esperaba. Con frecuencia, se cita el s ig~~icnte comentario i - t  =a 1'  1z;i- 
do  por Herbert Sii-i~on en 1957: \ 

Si11 .if;íri dc \o~l~renderlos y deja]-lo\ atónito\, pero la forinli 1ná5 scsi~cilla que tetigo (le i-e- 
\uinirlo e\ ciiciéndoles que act~~~tl inente en el tnuncio existen rncíyuina4 capacei de pen- 
5¿i i ,  iip~eiidci- y crear. Adet-iiás, \LI  aptit~id para hacer lo ai~terior aumcntar5 rápid:ii-ilc~ite 
lia\ta cjiie (en u11 futuro p rev~~ ib l e )  Irr  magn~t~id  de probleti?as qric \ercí~l ciipacci dc. re- 
~ l \ / e i -  irLí ,i la par que 121 capacidad dc la niente hunlana  para 21acer lo ini\iiio. 

Téi-tnitios cotno « f ' u t ~ ~ ~ o  previsible» ~iuedcri intcrprct;trse de fi)rrnas distiiitai, peio Simoii 
t¿imhii.ri 11i/o pi-eificcioncs rnis concreta$: coino y~ ie  en d i c ~  nfios Lin ctiinplitactor Ilcga- 
ría a ser- cairipeóii de ajedre~,  y que <t. podi-í¿i dei~~ostrar Lin iii-iportatite teoretna mate- 
inAtico con uria i-r~icluina. Esta5 predicciones se crimplii-ían (al incrios en parte) dentro 
de lo\ \ig~licnte$ 30 años y 110 en die/. El exceso de cor~fiari~a de Sirnon \e debicí a la 
pi-oii~ctccioríi aclli~ición de lo5 pririiei-o5 si~tci~-iai, dc IA en problein;i$ $iinplcs. £;ti la ina- 
yot- piirte (1' lo\ c,i\o\ re\tilt(j iltlc e\tos pi*iiiiero\ $istcinrts I'alluroii esti-epito\arnciitc cuan- 
tlo \e iitili/aroii cii 131-oblema\ inri\ variado\ o de inayor dificultad. 

J < l  I ~ S I I I I U .  t 1170 de ~?i-obleti~a\ \iit-gi(j posi~tie la tn:iyot4í:i clc 105 pt-it11~1-oi pi-ogt-iii~~;is coii- 
1i11xi11 LXNI poco o ti111gfii1 cotiociii~icii~o de la\ tii:iter~ii objc~o ítc e\tt~dio: ol~tetiíiii~ i.cii11- 
t:ido\ gl;iciCi\ ~ct-ic11I:is t-i1i~i-ii~~i1l:iciot1e\ ~itili'ictic:i~. IJti~i :it~tccjota {i'picii { L I V O  1i1g;ii 
ct~iiiiclo \c coti~eti/;ib~i ¿i tr¿kb:i.j¿kr e11 1:i t1-iiíii1cc16i~ ;~iiiot-i15tic:i, iic~~vid~iil q i ~ e  i-ccibí;\ 1111 
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ge~~rno \o  piitrocinio del Coiisejo Nitcional par:] Ici Invcstigüci6n de f.,stadoi LJniclos e11 
1111 inteiito de :igili/;ii- la tradtlccicíri de artículos cieritíficos ruso:, e11 ví\peras cfcl l;iii/a- 
iriiento del Sputnik e11 1957. Al priiicipio se consideró que todo se reúuciría ~t seiicillas 
ti-ttiisforrnaciorles sintácticas apoyadits en las graináticcis ruias e iilglesa y 31 einplara- 
iriiento de palabras rnediaiite un tíiccionario electrtinico, lo que bastaría para obtencr el 
signiflccido exacto de las oraciones. I,it realidad es que para traducir es necesario contar 
coii un coriociriiierito genc.sal sobre el tcina, cliie permita resolver anibigücdades y así, 
prec"iiai- el coritcnido de iiria or:icióri. IJ:i fiiiriosa retraducción del ruso iil ingles de la fra- 
se «el cspíritin es fuerte pero Ia cal-rie es d¿bil)>, cuyo resultado fue «el vocika es bueno 
pero lct carne e\t5 podrida» ea un buen ejemplo del tipo de dificultades que surgieron. 
En un informe presentado en 1966. el cornitk consultivo decl;~ró c l u c a o  se ha logi-:ido 
obtener ninguna traduccicín de textos cieritíficos generales ni ye prevé obtener ninguna 
e11 Lin f ~ ~ t ~ ~ r o  irii.i~ediato». Se ciinceló todo el patrocinio del gobierno cstado~inidensc cluc 
se había asigriado a los proyectos itcadk~nicos sobre trad~icci(jii. Hoy día, la traducción 
a~itorntítica e5 uria herramienta i~xpcrfecta pero de uso extendido en tiocumentos técni- 
cos, comerciales, gubernainentalei y de Intcrnet. 

E1 aeg~indo probleina fue que muchos de  lo^ pi-oblelna4 que se estaba11 interrt;indo 
re\olver iriediaiite la IA el-nn intr;itables. La mayoría de los primel-os prograi.nah de IA 
resolvían problemas experirnentarido con diversos pasos hrtsta que se llegani a encon- 
trar tina solucitin. Esto i'uncioiió en los pri~neros programas debido 3 que los microi7iundos 
con los que sc trabajaba contenían niuy &soco\ objetos, y por lo tanto iriuy pocas accio- 
nes posibles p \ccuencias de soluciones inuy cortas. Antes de que se desarrollara la teoría 
de la conipl.jidiid coiriputacional. se ci-eia qric pasa «;iurrientar>> el ta in~ño de los pro- 
gr:irii:ik de f o r ~ i ~ a  yiie estos pudiesen solucioiiar grandes probleinax sería neeesal-io 
iiicrcriicritar la velocidad del h¿rrcl~ljai-~ y ;i~iineiitar las n~en~orias. El optiiiiismo que acoin- 
pafió a1 logro de la deinostracitín de problciiias. por ejemplo, prorito se vio eclipsado cuan- 
clo lo\ ~iivestigadoi-es fracasar-on eii la deinostración de teoi-einas que iiiiplicaban mhs de 
uii,i\ ~:")cascdeccrias de concliciones. I:,'I hcc-ho do que, en princi11i0, un prowrn(l seu cstrpo: 
do c w c  ontnrr 1 [ 1 7 [ 1  ~olu(' i(jn no  impli(u q1.1~ tul IIrogrumX ('nci~rrí) í0(10,5 10,s ine(~~ni,s1710,~ 
~loc~c~.s(r~.io,s ptri.cl cncboiyrur Iu so11~('10jn o11 I ~ I  pr~í( I~C 'L I .  

L.;i iliisoi-in riocii,ii (le una i Iiini tiida c;~pacidad de cóiriputo iio sólo existió en los pi-o- 
gr-aiii:i\ p;ira lii icsoliicicíii de problciiias. 1,os psiineros cxperiinentos cri cl cliinpo de 1;i 

E V O L U C I ~ N  evoluciitn autoniática (ahora Ilai~iiitlos algoritmos genéticos) (Pricdbcrg, 1958; Fried- 
AUTOMATiCA 

17er.g i p t  ni., 1059) cstalxin basados eii la, si11 ci~icla correcta, premisa cle que cfectii:indo 
una adecliadii \el-ie de peclucñas iiiutaciones a u i i  programa de ccídigo máyuiiia se po- 
clria gericrar ~ i i i  progi-am coi1 bueii reiidimiento aplicable cii cuüly~~icr tarea 5ericilla. 
Dey~u6i  hui-gi6 I;i idva de piobai coi1 inutacione\ aleatorias apliciindo Lin proceso de se- 
Icccióri con el fin de conservar aquellas inutacioiies que hubiesen demostrado ser 1119s 
útiles. N o  obsi~iiiie, I;i\ inilcs de lioi-it~ de CPU dedicadas, no dier-on lugi~r a iiirigún avaii- 
ce iiingiblc. 1 2 0 5  cilgoritinos gciiéticos ;ictualcs utilizan rcpi-esentacionc incjoi-es y haii 
tei~ido i~iás éxito. 

1.a iticalxicidnd pai-ii iiintiejnr Iii <<explo\idii coinbinntori;i>> l'ue u1121 de Iiis 131-iiicipa- 
Icj ci-íticas qiie se liicieioii ii 1ii IA cii el iiil'oi-iiie de 1,ighiIiill (I,ighlhill, 1973), iiií'or-iiie 
CII el que \e tx \ \c5  lci decisiijii clcl gol~ieriio tx-i~i~iico piisii reiis:ir lil : i y ~ ~ í l i i  las 111vestig;i- 
cionc\ iohi-e 1iZ. excepto cii iloi liiiivei-5icliidc5. il ,a ti-~iilicicíii or:il 171-cxknt:i 1111 ciriit1r.o iiii 
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poco di\ti~ito y más animado, en el que \e vislumbraii anibiciones políticas y ailiinad- 
versiones personales. cuya descripción está fuera del ámbito de esta obra.) 

El tercer obstáculo se derivó de las limitaciones inherentes a las estructiiras biisicas 
quese utilizaban en la generación de la conducta intcligciite. Por ejeinplo, en 1969, en 
el libro de Minsk)~ y Papert, r>t.n.eptrc,ns. se demostró que si bien era posible lograr que 
los pa-ceptrones(una red neurona1 simple) aprendieran cualcluier cosa que pudiesen rc- 
presentar, su capacidad de representaci6n era rnuy limitada. En particular, un perceptrhn 
con dos entradas no se podía entrenar para que aprendiese a reconocer cuándo sus dos 
eritradus eran ciiferentes. Si bien los resultados que obtuvieron no eran aplicables a re- 
des más conlplejas multicapa, los fondos para la investigación de la5 redes neuronales 
se redujeron a prácticamente nada. Es irónico que los nuevos algoritrnos de riprendiza- 
je de retroalirnentacióii utilizados en los rede\ mu1ticap;i y que fueron la ceiis~i del gren 
resurgimiento de la investigación en redes neuronales de finales de los años 80, en rca- 
lidad. xe hayan descubierto por primera vez en 1960 (Kryson y Ho, 1969). 

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

El cuadro que dibujaba la resoluci6n de problemas durante la primera década de la in- 
vestigación en la 1A estaba centrado en el des;urollo de mecanisinos de búsqueda de pro- 
pósito general, en los que se en trela~aban elenieritos de ra7onamiento básicos para cncontrar 

METODOS DÉBILES así soluciones completas. A estos procedimientos se les lia denominado métodos débí- 
les, debido a que no trata11 problemas más amplios o más complejos. La alternativa a los 
métodos débile5 es el LISO de conocimiento específico del dominio que facilita el desarro- 
llo de etapas de razonamiento niiis largas, pudiéndose así rcsolver cacos recurrentes en do- 
minios de coriocirrtiento restringido. Podría üfiri~iarsc que para resolver iin problema en 
la práctica, es necesario saber de antemano la correspondierite respuesta. 

El programa DENDRAL (Buchanan et al.. 19h9) constituye uno de los primeros ejem- 
plos de este enfoque. Fue disefiado en Stanford. donde 1:d Fcigei~bauni (discíp~ilo de Her- 
bert Siirion), Bruce R~ichanan (filósofo convertido en inlormático) y Joshua Lcdcrberg 
(gcnetista ganador dcl I'rciiiio Nobel) colaboraron en 1:i solución del probleiiia de infc- 
rir una estructura iiiolccular a partir de la inf.ormaciíiri proporcionada por un espectt-6- 
riictro de masas. El prograina 5e alitncntaba con la f~6riniila elcinerital dc la nitrlécul:i 
(1x11- ejemplo, C,H, ,NO,) y el cspcctro de inasas, proporcionando las masas dc los dis- 
tintos I'i-agnientos de la ~i~olécula generada después de ser bombarticada con u n   ha^ de 
electrones. Por ejemplo. un espectro de masas con u n  pico en 1.71 - 15, correspondería a 
Iit masa de un fragii~crito cie metilo (CH,). 

Ida ver\ión 1115s \iiiiple del programa generaba todas las posibles estructuras que co- 
1-respondieran a la forrri~ila, luego predecía el espectro de masas que se observaría en ca& 
caso, y coiiiparaba éstos con el espectro real. Como eia dc espcrar. el metodo anterior 
1-csultti prorito inviable para cl caso de ir~oléculas con u11 tamaño considerable. Los 
cre;itlorcs tic DENL)IIAIJ coiiulini-oii coii qiiíiiiicos ;iri;ilíticos y sc dien~n cuenta de quc 
Cstos iratx~j;lbnii bu\criiido patrones conocidos de picos cri el espectro qiie \iigerí;iii 
csti-i.ictiira\ coliiiine5 en la nioléc~i1;l. Por qjeiiiplo, par ideiititicar el s~ibgrupo (con i11i peso 
de 2 8 )  de I;t5 ceton;i\ (C'=O) se eiiipleó la siguiente regla: 



si hay dos picos en .r, y ,Y, tales que 

(1 )  1, + x ?  = M + 28 (siendo M I;i iirtisa de toci;i la irioléctila): 
b )  u ,  28 es u11 pico alto: 
c)  Y? - 28 es u11 pico df0: 

d )  al menos una de .x, y .Y, es alta. 
entonces existe un subgrupo de cetoritis 

Al reconocer que la mol6cula contiene tina subestructtira concreta se reduce el núniero de 
posibles candidatos de forma considerable. La potencia de DENDKAL se ba\aba en cliic: 

Todzt la intorrncición tecírica necesaria para rewlver e\tos problemas \e ha proyectado des- 
de su forma general [compoiiente predicho por el espectro] («primeros principios») a for- 
mas eficientes especiales («recetas de cociria»). (Feige~ibaum 6.t crl. .  197 1 ) 

La trascendencia de DENDRAL se debió a ser el primer sistema de c.onoc*iinicrzto iíl- 
tenso que tuvo éxito: su baje de conocimiento estaba formada por grandes ciintidadcs 
de reglas de propósito particular. En sistemas diseñados posteriorn~erite se incorporaron 
tanibién los elementos tund;tinentales de la propuesta de McCartliy para el Generiidor 
de Consejos, la nítida separación del conocimiento (en forma de reglas) de la parte co- 
rrespondiente al razonamiento. 

Teniendo en cuenta esta lección, Feigenbaum junto cor1 otros investigadores de Stanforti 
dieron coniienzo al Proyecto de Programacion Heurística, PPH, dedicado a determinar 

SISTEMAS EXPERTOS el grado con el que la nueva metodología de los sistemas expertos podía aplicarse a otras 
áreas de la actividad huinana. El siguiente gran esfuerzo \e realizó en el área del diiignós- 
tico médico. Feigenbaum, Buchanan y el cloctor Edwarcl ShortliHe disefiaron el progra- 
ina MYCIN, para el cliagn6stico de infecciones sanguíneas. Con 350 reglas aproximadaiiiente, 
MYCIN era capaL de hacer diagnósticos tan buenos corno los de un expe1-to y, deídc luego, 
inejores que los de un médico recién graduiido. Se distinguía de DE:NDRAL en dos aspec- 
tos principalmente. En primer lugar, a diferencia de las reglas tit. DENDRAL, no se contaba 
con un ~nodclo teórico cfesde el cual se pudiesen deducir las reglas (le MYCIN. Fue necesa- 
rio obtcnerl~n ii partir cie extensas eiitrevistas con los expertos. quienes las habían obtenido 
de libros cle texto, de otros expertos o de su experiencia directa en casos prácticos. En segundo 
lugar, las reglas deberían reflejar la incertidumbre inherentc al coriociinieiito inédico. MYCIN 
contaba con un elernento que f'acilitaba el ciílculo de incertidumbre denoininado factores de 
certeza (vc;asc el Capítulo 131, que al parecer (en aquella epoca) correspondía muy bici1 a la 
~naiiera coino los in6dicos ponderaban las evidencias al hacer un diagnóstico. 

I,a irnportai~cia del conocimiento del doi~iinio se de~nostró tainbién e11 e1 área de la 
comprensión ciel leiigu+je natural. Aunque el sisteiiia SHKDI dLJ de Wiiiograd para la coin- 
prensiGn del lenguaje natural había suscitado rnucho entusiasmo, su dcpcndencia del aná- 
lisis sintáctico provocó alguiios dc los rnisrnos problemas q ~ i c  habían aparecido en 105 

trabajos realizados en 121 traducción automática. Era capaz de resolver tos probleinas de 
¿trnbigiiedad e identificar los pronombres utilizados, gracias a que se había diseñado es- 
pecialinente para un área (el mundo de los bloclues). Fueron varios los investigirdorej 
que, coino Ezugene Cliiarniak, estudiante tie Winograd en el MIT, opinaron que para una 
\cílida coii~pi-ensióri del lengirqjc era 11ece\ario contar con un conociii~icnto ger~ei-al 5 0 -  

t>re el rniintfo y un 111Ctodo general para usas ese coiiociri~ierito. 



E;ti Yalc. el lirigiiista traiisiormado en i1ihnn6tico Kogcr Schlink rel'orrcí lo anterior 
;il afirmar: <<No existe eso que Ilarnan sintaxis», lo que irritó a iniichos lingiiistas, pero 
sirvió para iniciar un útil clebate. Schank y sus estudiaiites diseñaron una serie de pro- 
graiiias (Schanh y Abelson. 1977: Wilensky. 1978: Schaiik y Riesheck, 198 1 ; Dyer, 1983) 
cuyo ob-jetívo era la colnpre~isión del lenguaje natural. El foco de atenci6n estaba iiienos 
en el lenguilje p e i  s o  y más en los problemas vinculados a la representacicín y rakona- 
rilierito del conociinieiito rieccsario para la coiiiprei~sión del lenguiije. Entre los problemas 
a t a b a  el de 121 representación de situaciones estereotipo (Cullirigford. 198 1 ), la des- 
cripción de la org;inizacióir (le la incinoria hiiriiaiia (Rieger, 1976; Kolodner, 1983) y 121 
coinprensión de planes y ob.jetivos (Wilensky, 1983). 

El crecimiento geiieralindo de aplicaciones para solcicionar probleinas del iriundo 
real provoc6 el respectivo aumento en la dernanda de esqueinas de representaci6n del 
conocimierito que funcionaran. Se desarrolló una considerriblc cantidad de lenguajes de 
representaci6i7. y razonamiento dif'ci-entes. Algunos basados en la lógica, por ejemplo el 
lenguaje Pi-olog gozó de mucha aceptación en Europa, aceptacicín que en Estados Uni- 

MARCOS dos fue para la familia del PI,ANNE;R. Otros, siguiendo la nocicín (le marcos de Minsky 
( 1  97.3, se decidieron por un enfoque nlis estructurado, al recopilar informacióil sobre 
objetos concretos y tipos de eventos, organiyando estos tipos en grandes jerarquías ta- 
xoilóinicas. \irnilarcs a las biológicas. 

La 1A se convierte en una Lndustrla 
(desde 1980 hasta el presente) 

El primer iii\teina experto coinercial que tuvo éxito, R 1 ,  inició su actividad en Digit;il Eiquip- 
ment Coi-poi-iition (McDei-mott, 1082). £3 programa se utilizaba en la elaboración de pedi- 
dos de rluevos sisteii~as inf  01-rnlíticos. En 1986 representaba para la coinpañíü Lin ahorro eí- 
timado de 40 ir1illoneí de dólarc\ al año. En 1 988, el grupo de Inteligencia Artificial de DEC 
había distribuido ya 40 sisren~as expertos, y había rnás en camino. D L ~  Pont utilizaba ya 100 
y cataban cn etapa de desarrollo 500 iil&s, lo que le generriba ahorro de d i e ~  millones de dó- 
lares anuale\ aproxiinadarneiiic. Casi todas las coi-ripaíiías importantes cle Estados IJilidos 
coi.itabari con su propio gsi~po de IA, en el que se utili~aban o irivestigllban íistcnlas experto\. 

En 108 1 los japoneses aniinci;ii-o11 cl proyecto «Quinta Generación>>, un plan de dicr 
años para coiistruir coillptitadores iirteligentes en los que pudiese ejecutarse Prolog. Como 
respuesta Estados Unidos constituyó la Microelectronict, artd C:o~mputer Technology 
('orporaiion (MCC), consorcio ei-icargacio de inaiteiicr la coiripetitividad nacional en es- 
tas áreas. E11 ambos caíos, la 1A formaba parte de un gran proyecto que incluía el dise- 
íío de chips y la iiivestigaci6n de la rclación hombre iriiquiiiu. Sin eiribargo, loí coin- 
~x~nentcs de dcA generados eri el 111;1rco de MC'C y del proyecto Quinta Generación nunca 
iilcrin/ai-on \ ~ i s  objetivos. En cl Reino Unido, el infor~ne Alvcy restauró el patrocinio sus- 
pcndicio por el iili.osii~e l J ig l~~l~i l l '5 .  



En su cond~intc.t, la industria tte la IA creció rápidaniente, pns;rricio cie riiios pocos mi- 
llones de dólzires t.11 1980 a billones de dólares en 1988. Poco despucs cie este período 
llcg(, líi 6poc;i 1l;iii~:id;r <.El 1 nvieriio de la IAD, que afcctd a iii~ich;i\ eii-ipresiis que 110 fue- 
ron cap:icei de de\iirrollar los extravagantes productos prometiclos. 

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

Aciiii1ue la inforni5tica h;ibí;i ;ibaiidonaclo de rnancrii general el caiiipo de las redes neuro- 
nales a finales de los ailos 70, el trabzijo continuó en otros campos. Físicos como John 
floplield 11 982) ~itililaron técnic;is de la irieclinico estadística para aiialirar las pi-opiedn- 
des de alrnacenan~iento y optimizaciórr de las redes, tratarido colecciones de nodos conio 
colecciones de átomos. Psicólogos corno David Ruinelhai-t y (;cof'f Hinton coi-itinuiiroii con 
el estudio de rnodelos cle n-ierrioria basados ci-i redes i2euronales. Como se verá en el C'a- 
pítulo 20, e1 irnpulw más fuerte sc prociujo a rnediados de la década de los 80. ctiando por 
lo nienos cuatro grupos distintos reinventaron el algoritn-io cle aprcndi~cje de. r-etroali- 
inentacióii, rnencion~idcr por ve7 primera en 1969 por Bry\on y Ho. El algoritmo se apli- 
cí, a dii~ersos problei~ias de aprcndiz¿ije en lo:, campos de la informática y la psicología, y 
la gi-an difusión que conocicroii los resultados obteiiiclos. p~iblicados en la colección l'cr- 
1*(11Io1 Lli~tributc~i P~-ocossiiz,q (Rurnelhai-t y McClellaiid, 1986). suscitó gran entusiasino. 

CONEXIONISTAS Aquellos niodelos de intcligeiicia al-ti ficinl 1larn:idos conexionistas"~ueron \. istos poi- 

;ilguno:, como coinpetidore:, t:ii~to de los rnodelos xiiribólicos propuestos por Newell y 
Simon como de la ~iproxiinacióii 16gica de McCai-thy entre otros (Srriolensky, 1988). Pue- 
clc pai-ccei- obvio cjiie los huiri¿iiios maiiipril;ln sínibolos l-irista cierto nivel, de Iuecho, el l i -  
bi-o 7'/1o 9177ho¡i(' ,'jl)i~~ie,c ( lcl(>7) tic Terrcncc Deacoii sugierc que esta es la ca~~ruc*tcrísti- 

yllc (icfirle a lo\ humanos, peso los conexioiiistits i-riás urdientfi se preguntan si la 
nianipulüción dc 10.5 sín~boloh tleseinpefia algún papel justificable en determinados modelos 
dc cognición. Elstc iiitcrrogantc no ha  sido núii clarilicacto, peio 13 tei~dericiri actual es cluc 
las qmxiiriacionc coiiexioiiistas y siiuibírlicas so11 c.oinpl~'ii~cntiiria~ y no coii?l>etidoras. 

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

kn los últimos afios se ha pi-oducido uiia rc.voluciciii tanto e11 el contenido coii~o en la 
iiietodologíii de ti-;ib:\jo eii cl caiiipo tlc Iii iiiteligencis artificial." ACIUOIIIICII~C es mis 
usual el desari-ollo vibre teoi-ías ya  existciitcs que pi-oponer tcorías totalinenie novcdo- 

"'Se Lija 1'1 tiaducciOn litei,il clel tcliiiino ( o r l ~ l o c  t 1 0 1 1 1 1 1  1io1 110 CXI5III  L I I ~  té111111io e e ~ ~ ~ í v ~ ~ l e ~ i t e  C I ~  i'\17~11701 

(iV itc.1 KT) ' 
IH,lj cliiieri 1i;i c,ii,ictei i/,ido e5te c,riiibio ct.tmo 1,1 vlctorln cle los 1~i lc to \  t 'tq~~elloi cIue con\icfe~,iii clue 1'15 

i c z o i  i,i\ clc IA dcbeii, h c i \ c ~ ~  se 1 igui o\.iiiici~ti. en 1,\4 i~~,iteindtic,i\) sohie 105 dc\,illfi,icio\ (,iq~iello\ qtie cfe\p~ie\ 

di' 1111~111'11 II~LILII,I \  idc"~\, C \ L I  ilicn ,ilgiinos ~)iogi~ii~i , i \  y cle\liuc.s cv,ilú,tn 1'1s qiie ,ip,i~etiicinei~te í~iiii ioi1,iii) 

iI~irl,o\ ci-ilocliie\ \oii iitilc\ 1 \i,i ii~ilcleiiii,~ cn í,i\~oi clc iiii,~ 111~iyo1 liiilcr i t r i t l  e \  \efi,il de ciiic el C , I I ~ ) I ~ O  11'1 A /  

~<ili/<i(lO c 1~~110 lll\cl tic c\~'ll~lllcl'i~l y 111'1(Iillc/ I,o cll'll 110 llll~~llc'l í/ilC 1'11 csl'llilll~l<lcl \e ~1~lCcle \Cl 'lllel'l~lLl 

coit cl \ill~IlliiCltlO cic Otl ,l\ ~clc~,li I""0 C'\tI ~I~l""l~l ' i \  



sas, torn;ir corno base rigurosos teoremas o s0lidas evidencias experimentales inhs que 
intuici6n. y cleinosti-ar la utilidad de las aplici~ciones en el mundo real más que crear ejeni- 
plos de juguete. 

La IA se fundó en parte en el marco de una rebelión en contra de las limitaciones de 
los campos existentes como la teoría de control o la estadística. y ahora abarca estos carn- 
pos. Tal y como indica David McAllester (1  998), 

En los priineros años de la IA parecía perfectamente posible que las nuevas formas de la 
coinputación \in~bólica, por e~emplo, los marcos y las rede\ semánticas, hicieran que la 
mayor parte de la teoría clásica pasara a ser obsoletii. E\to llevó a la IA a tina especie de 
aislamiento, que la separó del resto de las ciencias de la computación. En la actualidad 
\e está abandonando este aislamiento. Existe la creencia de que el aprendifaje automá- 
tico no se debe separar de la teoría de la información, que cl ra/onarniento incierto n o  se 
debe separar de los modelos estocásticos, de que la búsqueda no sc debe aislar de la op- 
tirnización clásica y el control, y de yue el ra~onainiento automáticci no se debe sep;irar 
de los m¿todos formalei y del análisis estático. 

En térininos metodol6gicos, se puede decir, con rotundidad, que 1;i IA ya forin;i parte 
del hinbito de los métodos científicos. Para que se acepten, las hipótesis se deben someter 
a rigurosos experimentos ei-ripíricos, y los resultados deben atializarse estadísticamente 
pira identificar su relevancia (Cohen, 1995 ). El uso de Internet y el compartir reposito- 
rios de datos de prueba y código, ha hecho posible que ahora se puedan contrastar ex- 
perimentos. 

IJn buen modelo de la tendencia actual es el campo del reconocimiento del habla. 
En la década de los 70 se horrietió a prueba una gran variedad de arquitecturas y enfo- 
ques. Muchos de ellos fueron un tanto ad y resul~abnn frrígilcs, y fueron probados 
.;(>lo en uiios pocos ejernplos elegidos especiiilmente. En años recientes, las aproxima- 
ciones basadas e11 los modelos de Markov ocultos, MMO. han pasado a dominar el &-ea. 
110s son las características de los MMO que tienen relevancia. Primero, se basan en una 
rigul-osa teoría mateniática, lo cual ha perniitido a los investigadores del lenguale basarse 
en los i-esuli;idos de iiivestigiiciones niateiiiáticas hechas en otros campos a lo largo de 
varia décadiis. En segundo lugíir, los i-riodelos {e han generado mediante un proceso de 
api-errdiyí!je cn gr~indes c>ol-pu,r de datos de lengu-jc rmles. Lo cual garantiza una 
l'~~iiciorialici~id robusta. y en siicesivas pruebas ciegas, los M M O  han mejorado sus 
rexult;tdos a Lin ritriio constante. l,a tecnología del habla y el campo rclacionado del 
reconocimiento de caracteres manuscritos están actualincrite en trarisición hacia una 
generali~ada ~itili~acióii en apliciiciones industriales y de consumo. 

Las redes iieuronales t;imbifii siguen esta tendencia. La mayor parte del trabajo 
rea1i~:ido con redes ncuii)ii;iles en la décacla de los 80 sc realizi, con la idea de dejar a 
un lado lo que se podía hacer y tfe descubi-ii- en c1u6 se ciiferericiaban las redes iieurona- 
Ics de oti-:i tkcnices «tradicioniiles». L3 utiliraci6n de inetodologías mejoradas y inar- 
cos tcóricos. ha a~itori~ado que e\tc campo alcance un gr;ido de coiiocimiento que ha per- 
mitido que ahora las redes iic~iroiiales se puedan coinparar con otras técnicas similares 
de caiiipos coino la estadística, cl rcconocii-i~ieiito cie patrones y cl aprendiz+jc autonii- 
tico. de íi>r111;i que las tCciiic;i\ 1116s proiiictcdor:is pueden ;iplicnrse ;i cualquier pi-oble- 

MINERIA DE DATOS inii. C ~ O I I I O  se\ult;ido de estos desai-i-ollos. la tecnología denoinii~ada minería de datos 
ha genesacio una nucva y vigorosa indii\tr.i:i. 



La aparición de Yrolxrbilistic. Keasoning in Iificlligenf Systerrrs de Judea Pearl ( 1988) 
hizo qlie se aceptara cie nuevo la probabilidad y la teoría de la decisión como parte de 
121 IA, corno corisecuencia del resiirgiinierito del interés cfespertaclo y gracias especial- 
mente al artículo Ir1 DC~CJ~SC '  qf P r o b ~ b i l i ~  de Peter Cheeseman ( 1  985). El formalismo 
de las redes de Bayes apareció para facilitar la representación eficiente y el razonamierito 
riguroso eil situaciones en las que se disponía de conocimiento incierto. Este enfoque 
supera con creces m~ichos de los problemas de los sistemas de raronamiento probabi- 
lístico de las décadas de los 60 y 70; y ahora doinina la investigación de la IA en el ra- 
zonamiento incierto y los sistemas expertos. Esta aproximacihn facilita el aprendizaJe a 
partir de la experiencia, y combina lo mqjor de la IA clásica y las redes neuronales. El 
traba-]( de Judea Pearl (1982a) y de Eric Horvitz y David Heckerman (Horvitz y Hec- 
kerman, 1986; Worvitz ctt al., 1986) sirvió para promover la noci6n de sistemas exper- 
tos norrnutivos: es decir, los que actúan racionalmente dc zicuerdo con las leyes de 121 te- 
oría de la cfecision, sin que intenten imitar las etapas de razonamiento cle los expertos 
humanos. El sistema operativo WindowsrM incluye varios sistemas expertos de cliag- 
nóstico norinativos para la corrección de problemas. En los Capítulos 13 y 16 se abor- 
da este tema. 

Revoluciones similare\ y suaves se han dado en robótica, visión por computador, y 
aprendizaje automático. La comprensión mejor de los problemas y de su complejidad, 
junto a un incremento en la sofisticación de las matemáticas ha facilitado el desarrollo 
de una agenda de investigación y de rnétodos más robustos. En cualquier caso, la for- 
malización y especialización ha llevado también a la fragmentación: áreas como la vi- 
sión y la robótica están cada vei más aislados de la «riirria central» de la IA. La concepción 
unificadora de IA corno diseño de agentes racionales puede facilitar la unificación de 
estocl campos diferentes. 

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

Q u i ~ á s  animaidos por el progreso en la resolución de subprobleinas de IA, los investi- 
gadores han comenzado a trabajar de nuevo en el problema del «agente total». El tra- 
b~ijo de Alleri Newell, Johii I,:iird, y Paul Rosenbloom en SOAI? (Newell, 1990; Laird 
rt al., 1987) 1s el ejemplo mejor conocido de una 2trqitectura de agente completa. El 
llamado «movimiento situ:ido» intenta entender la í'orma de actuar de los agentes in- 
mersos en entornos reales, cjue disponen de sensores de entradas continuas. Uno de los 
medios mi: importantes para los agentes inteligentes es Internet. Los sistemas de IA han 
llegado a ser tan comuncs cn aplicaciones desarrolladas para la Web que el sufijo « - b o t ~  
cle ha introducido en el lengua~e común. Más aún, tecnologías de IA son la base de mu- 
chas herrainientas para Internet, como por ejemplo motores de búsqueda, sistemas de 
recornendacitin, y los sistemas para la construcci0n de portales Web. 

Ademá., cfe la primera edición de este libro de texto (Russell y Norvig, 1995), otros 
libros de texto han adoptado recicntei~~ente la perspcctiva de agentes (Poole c,f crl., 1908; 
Nilsclot-1, 19%). Una de lacl conclusiones que se han extraído al tratar de constr~iir agen- 
tes completos ha sido c l ~ i e  \e dcbcrían reorgani/ar los subciiiiipos aislados de la IA para 
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que sus resultados íe p~ied;iii intcrrelacionnr. En particular. ahora se cree m:iyoritari:iineiite 
que los sisteinas íensoriales (visión. sónar. reconocimieiito del habla, etc.) no pueden ge- 
nerar inforriiacihn total~nente fidedigna del inedio en el que habitan. Otra segunda con- 
secuencia importante, desde la perspectiva del agente, es que la LA se ha ido acercando 
a otros campos. cc,ino 1;i teoría de control y la economía, que también tratan con  agentes. 

El estado del arte 

¿Qué e\ capaz de hacer la IA hoy en día? Responder de manera concisa es difícil por- 
que hay inucha5 actividades divididas en inuchos subcanipos. Aquí se presentan unas 
c~iantas aplicaciones; otras aparecerán a lo largo del texto. 

Planificación autónoma: a un centenar de rnilloiies de ~iiillas de 1;i 'Tierra. el pro- 
grama de la NASA Agente Remoto se convirtió en el prinier programa de planificación 
arithnoma a bordo que controlaba la planificación de las operaciones de una nave espa- 
cial desde abordo (Jonsson et al.. 2000). El Agente Reilioto generaba planes a partir de 
objetivos generales especificados desde tierra, y monitoriznha las operaciones de la 
nave espacial \egiín se ejecutaban los planes (detección. diagnóstico y recuper;tcióri de 
problemas según ocurrían). 

Juegos: Deep Blue de IBM fue el primer sistenia que derrotó a un cainpetin niun- 
dial eri una partida de ;tjedr-e7 cuando iuperó a Garry Krisparov por Lin resultado de 3.5 
a 3.5 en una partida de exhibición (Goodman y Keene, 1997). Kasparov dijo qiic había 
pei-cibido un ~<ilut.vo tipo de iliteligencia>> al otro lado del tablero. L,a revista Nc;~; . , i t l~ck  
describió la partitia como «La partida final». El valor de las iiccioiies de IBM se ii-icrc- 
mentí, en I 8 billones de dólares. 

Control autónomo: el sixteina de visión por corriptitador i t i x r ~ ~  f'uc eiitrenacio para 
dirigir u11 coche de forina que siguiew una línea. Se instaló en una furgoneta co11trol;t- 
da por coinr)utador en el NAVLAK de IJCM y se utilizó para dirigir al vehículo por Es- 
tados Uiiidox. Durante 2.850 iiiillai control6 la clirección del \chículo en el 98 por cien- 
to dc1 trayecto. LJna persona lo sustituyó en el cios por ciento restante. princip;ilrnente 
eii vías de íalida. El NAV~,AH posee videocárnar;is yuc transmiten iinágencs de la carrc- 
tera a AI  V I N N ,  que posterio~-ii~entc clilcula la iricjoi- dirección a seg~iir, basríndoac cn las 
experiencias aculi~uladas en los vii!jcs de entren2iinierito. 

Diagnosis: los progl-~ii-nas de diagrióstico inedico basaclos cn el arihlisis prolx~hilis- 
tii han llegado a alcünzar niveles siinil:t~-es a los de n~édicos expel-toí en algunas áre;ií 
de la n~cdlcinr~. Heckern~an ( 1  99 1 )  deicribe un caso en el que un destiicado experto en 
1;i patología de 10s nodos liiii'áticos íe iiiofó del diagnóstico gcrit.rado por un prograina 
en 1111 caso cspccialmentc dil'ícil. El creador del programa le siigiri6 que le prcgLinta\e 
al computador ci>n-io había genei-"do el diagnóstico. I,a rnríq~iiria iiidicí, los f'actores ini\ 
i111lx)rtaiiteí en los que había basado SLI decisión y explicó la ligera intcr~icción existeii- 
tc criti-c viti-ios de loí ííntoi~i¿ií en eíte caso. l:vent~~;ilii~eiite, e1 cxpei-to :iceptó cl cii~ig- 
i i h t  ico clel prcjgi*ani:i. 

B"lai~ificación logística: cliii-~iiitc la ci-iíií dcl Golf'o I)Ci.íico de 109 1 , Iaí t'iiei-/as cic 
I:i(:idos l Jiiictoí de\arroll;ti-o11 la 11ei-r;iii~iei~ta l > v n ( l ~ l ? i c .  A i i ( r l \ ' . \ i \  1111(1 / ~ O ~ ~ ~ ( I I T I ~ I I ~ , ~  7i)ol  



(DART) (Cross y w~lkei-, 1994). para autoiiiatirnr ln  plnnific~ici6n y »rgaiii~acii,ir Iogíst icn 
del triiiisporte. lJo que incluíii h:i\t;i 50.000 vcliic~ilos. ciii-gn y personal a la ve/, tenien- 
do en cuenta puntos de pnrtid:t. destiilos, rutas y la resoliicitin de conflictos enti-e otros 
paráiiietros. Las téciiic;is de planificación de IA permitieron quc se genei-ara un pl~iii en 
cuesticín de horas que podría haber llevado semanas con otros métodos. La agencia DAR- 
PA (Drf;,rr,so A ¿ ~ v L I I ~ ~ P ~  RCSC>LI~C~Z I->roj~(-t Agon('!;') afir~nó que esta aplicaci6n por sí sola 
había m,is que amortilado los ?O anos de inversión de DARPA en IA. 

Robótica: muchos ciru.jano\ utilizan hoy en día asistentes robot en operaciones cle 
micr«cirrigía. HipN~iv (DiGioia rt d . ,  1996) es un sistema que utiliza técnicas de visi6n 
por comp~itaíior para crear un iiiodelo tridimensional de la anatoiiiia interna del pacien- 
te y después utiliza un control robotizado para guiar el implante de prótesis íie cadera. 

Procesamiento de lenguaje y resolución de problemas: PROVER B (Littman et u1 ., 
1999) es u11 prograiiia infoi-iliático que resuelve criicigrania~ rnejor que la mayoría de 
los hi~mrinos, utili~ando restricciones en programas de relleno cle palabras, una gran base 
de datos de crucigramas. y varias fiientei de inforimacióri corrio diccionarios y bases de 
datos ot21i12(>, que incluyen la lista de películas y los actores que intervienen en ellas, entre 
otras cosas. Por ejernplo, deterrilina que la pista «Hi\toria de Niza» se puede resolver 
con <<ETAC;E>> ya que su base de datos incluye el par pista/solución «Historia en Fran- 
cia/ETAGE>> y porque 1-econocc ciue lo:, patrones <<Niz;t X» y «X en Francia» a rnenu- 
do tienen la misina solución. E1 programa no sabe que Nizcl es una ciudad de Francia, 
pero es capaz cie resolvcr el p u ~ l e .  

Estos son algunos dc los ejemplos tie sistenias de inteligencia artificial que existcii 
hoy en día. No se trata de magia o ciencia ficción, son inrís bicn ciencia, ingeniería y ma- 
temáticas, para loi cluc este libro propcti-cioiia una introduccicíi~. 

1.5 Resumen 

En este capítulo se define la lA y se establecen los arikcedcrites culturales que han ser- 
vido de ba\e. Algunos de los aspectos ~ n á s  destxables son: 

* Cada uno tiene una visión distinta de lo que es 1íi IA. Es iinportante responder a 
las dos preguntas \iguicntcs:  está interesado en el razon;imiento y el coinporta- 
inicnto'! ¿,Desea rnoclelai seres hurnanos o trabajar a partir de un ideal estándar'! 

* En este libro se aclopta el criterio de que la inteligciicia tiene que ver principctlmentc 
con 1;ts acciones racionales. Desde un punto de vista ideal, un agente iilteligen- 
te es aqiiel que einprende 1;i mejor licción posible ante una situaci6n dada. Se 
estudiara el problcrna de la construccicíi~ de agentes que sean inteligentes en este 
sentido. 
Los filó\ofos (de\de el año 400 a .c . )  f'acilitaron el poder iii~aginar la IA, al con-- 
cebir la idea de qiie la inentc es de alguna manera corrio una máquina que funcio- 
na a partir del conocimiento codificaclo en u n  lenguaje interno, y al considerar que 
el pensanliento (~ervía para seleccionar la acción a llevar a cabo. 
1,iii  rnate~i~ática\ 131-opoi-cionaro~~ las l-ierra~~~ient;ic p:ira inanipiil;ti- tiii~to las aic- 
vcrncioncs de certe/,a lógicas, como las incicrt;is de tipo probabilisia. Asiii~isn~o, 



prepararon el terreno para 1111 critendiiriiento de lo qur es el chlcrilo y el ramna- 
iiiiento con algorit i-i?o\. 
Los econorriistas forinalizaroii el problema de la totna de decisiones para n~axi- 
niizar los resultaclo\ esperados. 
Los psic6logos adoptaro~~ la idea de que los humanos y los animales podían con- 
siderarse rnáquincis de procesaniiento de irilorrnacion. Los lingüistas denlostrrirori 
que el liso del lengunje se ajusta a ese modelo. 
Los inforniáticos proporcionaron los itrtefactos que hicieron posible la aplicacion 
de la IA. Los programas de IA tienden a ser extensus y no podrían funcionar sin 
los grandes avances en velocidad y mernoria aportadoi, por la incl~istria informá- 
tica. 
l,a teoría de control xe centra en el diselio de dispositivos que actúan de forma óp- 
ti~na con base en la retroalimentación que reciben del eritorno en el que están inmer-sos. 
Inicialmente, las l-ierraniier-itas rnaternáticas de la teoría de control eran bastiinte 
diferentes a las técnica\ que utilizaba la IA ,  pero anibos campos se estlín acercando. 
Las historia de la IA ha pa\ado por ciclos (le éxito, irijustillcado optimismo y con- 
secuente desaparición de entusiasmo y apoyos financieros. También ha habido 
ciclos cüracteri~ndos por la introducci61i de enfoques nuevos y creativos y de u11 
perfeccioiiamiento sistemlítico de los mejores. 
La IA ha avanyado más rápidamente en la década pasada debido al mayor uso del 
metodo científico eri la experimentación y comparación de propuesta.;. 
Los avances recientes logrados en el entendimiento de las bases teóricas de la iri- 
teligencia han ido :ipiii.<jados con lcts me-joras realizadas en la optimi;laciií~~ de los 
sitenias re;tles. 1,os siibcarlipos de la IA se han integrado 1116s y la IA ha cncon- 
triido elementos coi-i-iurrcs con otras disciplinas. 

131 estatus metodológico de la intcligcncia artificial se ha investigado e11 Thc~ S(*ip~zce,c oj 
thp Art!ficaiitl, escrito por Ilerb Siinon ( 1  98 l ) ,  en el cual se analizan áreas tle investiga- 
cióii intcrcsadas cii el dc\;irrollo de artefactos complqjos. Explica ctjino la IA se puede 
ver como cieiici~t y 11iateirt5tica. Cohen ( 1  995) proporciona una visión de Iti metodolo- 
gía expci-iinerital cn el i-riarco de la IA. Forct y Hayes ( 1  995) presentan una revisicín crítica 
de la utilidad de I:t Prueba tic 'l'uring. 

Artijic-ial lntelli~enc~cj: i'he Ve~y Itlecl, de John Haugeland ( 1  985), irnuestra una ver- 
sión amena de los proble~iias prácticos y filosóficos de la IA. La ciencia ccignitiva esta 
bien descrita en varios texto\ recientes (Johnson-Laird, 1988; Stillings ct al., 1995; 
Thagard, 19%) y en la Crzt )lcloliedicl ([f' 11ze Cognitive So ienc~c .~  (Wilson y Kei), 
1999). Baker ( 1989) cubre la parte sintáctica de la lingüística moderna, y Chierchia y 
'IlcCoii~~cll-C;inct ( 1  990) la scmríntica. Jura;if'sky y Mal-tin (2000) revisan la lingüística 

I d o \  p~.imcro\ ti-;ihi~.jct\ cii el c~irnpo de la IA se citan eii C ; ) I ~ I > L I ~ C ~ , S  (itld I ' i~o~~gl i t  
( 1 M?), clc 1;cigciibaiiiii y 1~eltliii:iii. e11 S'ct~lcrtltic* lrifbt-rnrrtiotr l'rvc~ei.s\ir~g de Minsky, y 
en la jcr ie hIcc(~lli~~o l~ltclligc~lc~c., cclitada por lloiiald Michie. Wehbcr y N i l s~o i~  ( 19% 1 ) 



y Luger (l09S) han recogido una nutrida cantidad de iirtículos influyentes. Idos prinie- 
ros artículos sobre redes neiironales estin reutiidos en Nc-lui-oc.on?l)14tiizg (Anderson y 
Rosenfeld, 1988). Ida FJr~c~vc~lopc~diii c?f'/ll (Shapiro, 1992) contiene artícrrlos de investi- 
gación sobre prácticamente todos los ternas (fe IA. Estos artículos son riiuy útiles para 
iniciarse en las diversas rireas presentes en Ici literatura científica. 

El trabajo mmás reciente se encuentra en las actas de las niayore\ conferencias de IA: 
la Intrnzatiotzal Joiitf Corzkr~rire on AI (IJCAI), de carácter birtnual, la Ezlro/)cuan Con- 
fí~rerzcr o u z  A1 (ECAI), de caricter bianual, y la National C'oi~fcr-(vzc-ci o11 AI, conocida nor- 
inalmeiite como AAAI por la organixacihn que la patrocina. Idas rcvistcts científicas que 
presentan aspectos generales de la IA rnris irriportantes son Ar-tificilrl Iurtc~lligcizc*r, COYM- 
p~cttrtiorral (Iztelligt~rzc~e, IEEE Trclnsnctiours on t?~ttern At~cs1ysi.c irnd Mncblzine I~lt~lligrncc, 
IEEE Intelligcnt aqsterns, y la revista electrónica Jourrzul oJ' A rtijicinl It~telli~ycnce Re- 
srarch. Hay también niimerosas revistas y conferencias especiiali7~idas en áreas concrc- 
tas, que se mencionarin en los capítulos zipropiados. Lii asociciciones profesionales de 
IA más importante\ Con la Arnerican Association lor Artificial Intelligence (AAAI), la 
ACM Speciltl Interest Group in Artifici;il Intelligence (SIGART). y la Society for Arti- 
ficial Intelligence and Siinulation of Behaviour (AISB). Ida revista Al Mugarine de 
AAAI contiene muchos artículos de interec, general y incinualcs, y sil página Web, 
aaai.org contiene noticias e información de referencia. 

EJERCICIOS 

E1 propósito de los \iguientcs ejercicios es estimular la cfiscilsicín, y algunos de ellos se 
podrían utilizar co~rlo proyectos. Alternativainente, se podría hacer iin iisi'uer~o inicial 
para s)lucionarlos ahora, de Ionna que una ve/, se haya leído todo el libro se puedan re- 
visar estos primero., intcntos. 

1.1 Defina con su\ propias palabra?: (a) inteligencia, (b) i~ltelig~iicia a-tificial, (c) agente. 

1.2 I,ca el artículo original de Turing sobre IA (Turing, 1950). E11 61 he comentan al- 
gunas ob.jcciones pote~rciales 21 su propuesta y a su priieba tIe inicligencia. i luá lcs  de 
estas ob.jeciories tiene todavía validez? i,Soci válidas sus rcf'utaciones? ¿,Se le ocurren nue- 
vas ob-jeciones a eíta propuesta teniendo en cuenta los desasrollo\ rcali/ados dc5de que 
se escribió el artículo? En el al-tículo, Turing predijo que pai-it el año 2000 sería proba- 
ble que un coinputiildor tuviera un 30 pos ciento de posibilidades de superar una PI-ucba 
dc Turing dirigida por iin evaluados inexperto con una duracicíii de cinco iiiinutos. ¿,Con- 
sidera razonable lo anterior cii el niundo actual? ¿ Y  en los próxi~iios SO años? 

1.3 ?i>dos los años sc otorga el premio I,oebnet- al prograrna cjuc 10 hace inejos en Llna 
Prueba cle Turiiig concreta. Investigue y haga un informe sobre el último ganados del pre- 
iiiio L,oebner. ¿,Qué técnica utili~a7 iC61iio ha hecho que progrese la investigación eii el 
campo de la IA? 

1.4 Hay clases cic proble~n:ii, bien conocido\ que so11 iiitrittables para loí coinputadoi-es, 
y otras cl¿isc\ íobrc los cciales ii i r  computador no puedii tornar una deci.,icíii. i,Quiei-e esto 
decir cliie e í  iinposible logriii- la IA'! 



1.5 Supóiigase que se extiende ANAI.OGY, el pi-ogl-ami1 de EV:IIIS. con10 para :iI~;~ii/ilr 
~ i i i i i  piiiriuscióii de 200 eii una prueba iiorrnal de cocicirte de inteligencia. ;,Quiere 
decjl- lo i1iitc1-ior que se ha creado un prograina irik inteligente que uri ser humano? 
Explíquese. 

1.6 iCó111o p u d e  la iiltrospección (revisión de los pensaniicntos íntimos) ser inexac- 
to*? ¿Se piiedc estar equivocado sobi-e lo que se cree? Uiscútasc. 

1.7 Corisi~lte e11 la literatura existente sobre la 1A si alguna de las siguientes tareas se 
puede e k c  tuur con coinp~~taclores: 

a )  Jugar Lina partida de tenib cle mesa (ping-pong) decenterneiite. 

h )  Conducir uri coche en el centro dcl Cairo. 

c )  Coinprai- cornestihles para una semana en cl rnercado. 

d )  Comprar coinestibles para una sernana en lci web. 

e )  Jugiir- una piirtida de briclg~ dccenterriente a nivel de coii~petición. 

j) 1)escubrir y demostrar nuevo5 teoremas miitern6ticos. 

g )  Escribir intencionadame~itt: una historia divertida. 

h)  Of'recer ~tsesoría legal coiiipetente en un Arca determinada. 

i) 'Traducir inglés hablado al hueco hablado eri tieiripo real. 

j )  Rcaliiar uiiii operaci6n de cirugía compleja. 

En el caso de 1:is tal-eas que no scan factibles de realizar en la actualidad, trate cle des- 
cribir cuáles son las ctificultttdcs y ciilcule para cuando se podrán supcral-. 

1 .  Alguiios autores afirinan que la percepción y las habilidades motoras son la partc 
inis iinportoiite dc I;i iritcligcncia y que las c:ipacidatles de <<alto nivel>) son miis bien p;i- 
rásitas (sirnples alladitios a las capacidades basicas). Es un hecho que la mayor parte de 
la cvolución y que la i-iiiiyor parte del cerebro se han concentra&) cii la percepcihn y las 
11iihilidades inotor.as. cri tanto la IA ha descubierto que tareas coiiio juegos e inferencia 
ltigica resultan 1116s \encillas, eii n-iucl-ios sentidos, que percibir y Lictuar eii el inundo real. 
i,Considerai-íu ~isted que ha sido ~ i r i  error la coriceritración tradicio11;il de la 1A en las ca- 
pacidades cognitivas de alto nivel'? 

1.9 ; , P ~ I -  qué la evoluci6n tieiidc. a geiieral- xistem:is clue actúari racionalniente'! ~,QLIC 
ob.jetivos deben intentar alcaii~ar estos siste~~ias'? 

1.10 i,Soii i-acioiiales Iits acciones rel'le-jas (como retii-as In inario dc una cst~if'li culien- 
te)'! ¿,So11 inteligentesí! 

1.1 1 «I:n realidad los cornputadores 1 1 0  son inteligentes, hace11 holamente lo que le di- 
cen los progsainadoi-es». ¿Es cierta la últiiiiii iisevesación, e irnplicii a la priinera'! 

1.12 «Eii 1-ealidad los animales no son inteligentes, hace11 solatnente lo que le dicen 
\u\ gules>). .,Es cierta la últinxi asevercición, e implica a la priiner:iC? 

1.13 < < E n  1-ca1icl;iti los iiiliiniilcs, los huinatios y los coiiiputadorci, 110 pueden ser inte- 
ligei~ies. ello\ vílo Iiacen lo qiic los iíton~os que 10s I'orrnan les dict;in siguiendo las leyes 
tic 1;i l'ísic;i)>. ;,I's cici.i;i la últimii iiscvei-acicíii, e iinplicii a la pi-iriici.a'? 



Agentes inte igentes 

Ijondc~ s e  disclrtiríf la nnturt~lc.zn Jc los (Lgcfztes i(lc~ctle,s, sus divc.v,vo,r lilíhitcrtc y l ( ~ c  
jormtrs de orgrrr~i,-ar los tipos de nge1ztc.s existentr~. 

El Capítulo I idci-itilica el concepto de agente racional como central en la perspectiva 
cie la inteligenci~i artificial que presenta este libro. Esta noción se corrcreta más a lo lar- 
go de este capítulo. Se mostrarcí como el concepto de racionalidad se puede aplicar a una 
ainplia variedad de agentes que operan en c~ialquier medio imaginable. En el libro, Ia 
idea es utilizar e\te concepto para ctesarr-olliir un pcclueño conjunto de principios de di- 
seño que sirvan para construir agentes útiles, sistcrnas yue se puedan Ilal-i~ar i+iizon:xblc- 
mente inteligentes. 

Se comienza examinando los agentes, los medios en los que se desenv~ielven, y la 
interiicciíln entre éstos. La observación de que algunos agentes ie  comportan mejor que 
otros nos lleva n:ituraliriente a la idea de agente racional, aquel que se comporta tan bien 
cori-io puede. La foriria de acturtr- del agente depencie de la nat~irale/a del inedio; aigu- 
nos hábitats son iiiás corriplqjos que otros. Se proporciona una categoi-i~acicín criid:l del 
iriedio y se in~ie\tra c6ino las propiedade\ de un hábitat influyen en el diseño dc agen- 
tes adecuados pasa ese entorno. Se presenta un ~ U I ~ C I - O  de «esyueiiias» báiicoi pasa el 
diseño de agente\, a los que se dará cucrpo a lo largo del libro, 

2.1 Agentes y su entorno 

MEDIOAMBIENTE IJn  agente e\ cualquier cosa capaz de percibir su medioambiente con la ayuda de sen- 
sores y ;\ctu¿ii- en ese inedio utilizctndo actiiadores'. LJa Figura 2.1 ilustra e\ta idea siiri- 

--- 

' Se lis:~ este ii.i.iiiino p~ii-a iiiciiciii- el cleiiieilto cliie i-c:\ccioiia ii t in  csiiiil~ilo ie;ili/.ancio ~ i ~ - i ; i  acci61-i (N .  ilcl 127') 
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Figura 2.1 Los agentes interactúün con e1 medioan~biente mediante sensores y efectores. 

SENSOR 

ACTUADOR 

ple. Un agente humano tiene ojos, oídos y otros órganos sensoriales además de manos, 
piernas, boca y otras partes del cuerpo para actuar. Un agente robot recibe pulsaciones 
del teclado, archivos de información y paquetes vía red a modo de entradas sensoriales 
y actúa sobre el medio con mensajes en el monitor, escribiendo ficheros y enviando pa- 
quetes por la red. Se trabajará con la hipótesis general de que cada agente puede perci- 
bir sus propias acciones (pero no siempre sus efectos). 

PERCEPCI~N El término percepción se utiliza en este contexto para indicar que el agente puede 
recibir entradas en cualquier instante. La secuencia de percepciones de un agente 

SECUENCIA DE 
PERCEPTORES refleja el historial completo de lo que el agente ha recibido. En general, un ugrntc. 

::S' towicrrd unu tiecisiórz en un rnomentc) dudo dependiendo de Zu secuenci(z completa d~ per- 
cepc*iones hcrstrz ' s r  irz,stutzte. Si se puede especificar qué decisiiin tomará un agente para 
cada una de las posibles secuencias de percepciones, entonces se habrá explicado m i \  
o menos todo lo que se puede decir de un agente. En términos matemáticos se puede de- 

FUNCIÓN DEL AGENTE cir que el comportainiento del agente viene dado por la función del agente que proyecta 
una percepción dada en una acciiin. 

La función que describe cl comportamiento de un agente se puede presentar en for- 

P ~ T U  de t u h l ~ ~ :  en la mayoría de los casos esta tabla sería muy grande (infinita a menos 
que se limite el tamaño de la secuencia de percepciones que se quiera considerar). Dado 
un agentc, con el que se quiera experimentar, se p~iede, en principio, construir esta tu- 
bla teniendo en cuenta todas las secuencias de percepción y determinando qué acción 
lleva ii cabo ci agente en respuesta'. La tabla es, por supuesto, una caracterización e.{- 
torilrr de1 agente. lrzic*itrl~~cntr~, la función del agente para un agente artificial se imple- 

' Si el itgciite seleccion;~ 1:t accicín de n1iine1-a alciitoria, ciltorices ser-íii ~iecesiii-io pi-obiir c;id;i seciieiici;~ ril i i  

ctia\ veces parii icientiílcar la pi-obnbilidad cie cada accicíii. Se  puede pensar qlic actiiar de iiiaiiera u1c;itoi-ici 
es i-iclículo, pero como se vcri postei-iormente piiede ser miiy inteligente. 



PROGRAMA DEL mentar& mediante el programa del agente. Es importante diferenciar estas dos ideas. 
AGENTE L,a función del agente es una descripción matemitiea abstracta; el programa del agente 

es una implementación completa, que se ejecuta sobre la arquitectura del agente. 
Para ilustrar esta idea se utilizara un ejemplo muy sinlple. 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 él sucede; es un mundo hecho a medida, para el que se pueden inventar otras va- 
riaciones. Este mundo en particular tiene solamente dos localizaciones: cuadrícula A y 
B. La aspiradora puede percibir en qué cuadrante se encuentra y si hay suciedad en éI. 
Puede elegir si se mueve hacia la izquierda, derecha, aspirar la suciedad o no hacer nada. 
Una función muy simple para el agente vendría dada por: si la cuadrícula en la que 
se encuentra está sucia, entonces aspirar, de otra forma cambiar de cuadrícula. Una 
muestra parcial de la función del agente representada en forma de tabla aparece en la 
Figura 2.3. Un programa de agente simple para esta función de agente se mostrará 
posteriormente en la Figura 2.8. 

- 

L g L 2 . 2 ~ 1  E n d o  de la aspiradora con dos localizaciones solamente. 

Secuencia de percepciones Acción 

[A ,  1,impio) 
( A ,  Sucio] 
[ R, Linzpio ] 
[U, Sucio] 
/A ,  Lii?~pio], [A,  Limpio J 
\A, Lirnpiol, [A,  Sucio j 

-- 

A, 12if7zpio 1, [ A ,  I,;I?IIJ~O j , [A,  Limpio ] 
IA, Liinl?io], [A ,  Lir?zpio], [A, Sidcio] 

- 

Dcrr.cha 
Aspirar 
- 
- 

Figura 2.3 Tabla parcial de una función de agente sencilla para el mundo de la aspiradora que se 
muestra en Ia Figura 2.2. 



Revi\arido la Figura 2.3, se aprecia que se pueden definir varios agentes para el ri~rindo 
de 11i aspiradora simpleinerite rellenando la colutnna de la clerccha de formas (listintas. 
La pregunta obvia. entonces es: iczlcíl r.5 la rnc~or.fi)ri,rniu de i-í>llonlir uiza tcihkr? En otras 
palabras, ;qué hace que un agente sea bueno o nialo, inteligente o estúpido'! Estas pre- 
guntas se responden en la 5iguiente sección. 

Antes de terininai- esta sección, es necesario remzircar que la noción de agente es su- 
puestaniente una hei-ramicnta para el análisis de sistemas. y no una caracteriiaci611 ab- 
soluta que divida el mundo entre agentes y no agentes. Se puede ver ulia calculadora de 
1-nano como un agente que elige la acción (fe mostrar «4» en la pttntalla. dada la \ecuericia 
de percepciones «2 + 2 =D. Pero e ~ t e  análisis difícilrnerite puede mejorar nuestro 
conocimiento acerca de las calculadoras. 

2.2 Buen comportamiento: 
el concepto de racionalidad 

AGENTE RACIONAL Un agente racional es aquel que hace lo corrccto; en terniinos conceptuales, cada elenieiito 
de la tabla que define la función del agente se tendría que rellenar correctamente. 0bvi;i- 
mente, hacer lo correcto es mejor que hacer algo incorrecto, pero ¿,qué significa 11;ice.r lo 
COI-recto'? Como primera aproximación, se puede decir que lo correcto es aquello clue pes- 
inite al agente obtener un resultado mejor. Por tanto. se neccsita deteriniiiar una loi-iiia clc 
inedir el éxito. Ello, junto a la descripci6n del entorno y de los selisores y actiiatloi-es dcl 
agente, proporcionar6 una especificación completa de la tiirea clue desempeña cl ;igcntc 
Dicho esto, ahora es posible definir de forma rriris precisa yuC sigiiilica la i-acionalidaci. 

Medidas de rendimiento 

MEDIDAS DE 
RENDIMIENTO 

I ~ i s  medidas de rendimiento incluyen los criterio\ que deterinii~zin el éxito en el cor11- 
portainiento del agente. Cuando se sitúa un agente en un medio, Cstc genera una sccuenci;~ 
de acciunes de ac~ierdo con las percepciones que recibe. Esta secuencia de accione\ haci. 
~ L I C  SU hábitat pase por una \ecuencia dc estcicíos. Si la si.c~ieiicia es In dcsend;i, entor-i- 
ccs el agente habrá actuado correctainentc. Obviamente, no hay una única incdid:~ 
adecuada para todos los agciites. Sc puede prcguiit;ir al agente por su opinión s~lhjcii\~;i 
acerca de su propia actuaci(in, pero muchos agentes serían incapaceh de contesta-, y oisoi 
podrían engañarse a sí inisinos3. Por tanto hay que insistir en la importancia dc l i t i l i l ; i i  

inedidas de rendii-i~iento objetivas, que normalinentc detei-minará cl diseñador encargii- 
do cie la construcción del rigente. 

Si 1-ctoinamos el ejcinplo cle la aspiradora dc 12 scccicín aritcrior, \e puede proponti. 
u t i l i ~ i i i .  como incdidii de rvndiinieiito la cantidad de s~icietiad linipiada en u n  período ilz 

' I.o\ ~ iyc r i i c  liuiiií~iios soii conocidos cn ~iai.tictil;ii. pos sii c<;icitlczn. Ii;icei~ ci-eci. cliie iio cl~iici-cii ;iIpo rlcs. 

I)LI& clc iio li~ibci.10 ~iodiiio conscgiiis. por cjcinl~lo, i (Ah liiiei~ci, cle iod;tx lbi.iii:is 110 cliicriii c w  esttípido I'it. 

111io Not7cIn. 





derecha excepto en el caso de que ello pueda llevar a1 agente fuera del recinto, en 
este caso el agente permanece donde se encuentra. 
Las únicas acciones permitidas son Oquicrdu, Dc~r~c~ha,  Aspimr y NoOp (no ha- 
cer nada). 

e El agente percibe correctamente su localización y si esta 1ocalií.acicín contiene su- 
ciedad. 

Puede afirrnarse que bajo estas circ.unstnrzc.ias 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. 

Fácilmente 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- 
lará innecesariamente hacia delante y atrás; si la medida de rendimiento incluye una pe- 
nalización de un punto por cada inovimiento hacia la derecha c izquierda, la respuesta 
del agente será pobre. Un agente rriis eficiente no hará nada si esta seguro de que todas 
las cuadrículas están limpias. Si una cuadrícula se ensucia de nuevo, el agente debe iden- 
tificarlo en una de sus revisiones ocasionales y limpiarla. Si no se conoce la geografía 
del entorno, el agente tendrá que explorarla y no quedarse parado en las cuadrículas A 
y B. El Ejercicio 2.4 pide que se diseñen agentes para estos casos. 

Omnisciencia, aprendizaje y autonomía 

Es necesario tener cuidado al distinguir entre racionalidad y omnisciencia. IJn agentc 
oninisciente conoce el resultado de su acción y actúa de acuerdo con él; sin embargo, 
en realidad la omnisciencia no es posible. Considerando el siguiente ejemplo: estoy pa- 
seando por los Campos Elíseos y veo un amigo al otro lado cle la. calle. N o  hay tráfico 
alrededor y no tengo ningún compromiso, entonces, actuando racionalmente, comenzaría 
a cruzar la calle. Al mismo tiempo, a 33.000 pies de altura, se desprende la puerta de iin 
avión4, y antes de que termine de cruzar al otro lado de la calle me encucntro aplastado. 
¿,Fue irracional cruzar la calle? Sería de extrafiar quc en mi nota necrológica apareciera 
(<Un idiota intentando cruzar la calle». 

Este ejemplo muestra que la racionalidad no es lo mismo que la perfección. l,a 1-2- 

cionalidad inaximiza el rendimiento esperado, mientras la perfección maximiza el resul- 
tado real. Alejarse de¡ la necesidad de la perfección no es sólo cuestión de hacer justicia 
con los agentes. El asunto es que resulta imposible diseñar un agente que siempre Ilevc 
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 máquinas de tiempo. 

La deiinición propuesta de racionalidad no requiere omnisciencia, ya que la elección 
racional depende sólo dc la secuencia de percepción hasta la ji?clza. Ezs necesario ase- 
gurase de no haber permitido, por descuido, que el agente se dedique tiecididarnente :i 

1I~vai- a cabo acciones poco inteligentes. Por e.jemplo, si cl agente no mirase a ambos la 
dos de la calle antes de cruLar una calle ir iuy concurrida, entonces su sccuencia de per- 

' M ~ n i c )  N Heiiciei\oii, c<New door I,tt~lic\ uiged lor  13oeiiig 747 jiiinbo jet\)> (e \  tiigeiilc dot:ii dc rilicv,ii 
ceiiadii~.i\ d 1 r i \  pilertaí cfc lo\ Boeing juii-~bo 747), Wrirhlilgto~l I'oil,  24 de agom de 1080 



cepciún no le iiidicaria que se está acercando un gran carniOn a gran velocidad. ¿.La 
definici6n de racionalidtid nos está indicando que está bien cruzar la callei? i'lodo lo con- 
trario! Primero, no sería racional cruzar la calle sólo teniendo esta secuencia de pcr- 
cepciones incompleta: el riesgo de accidente al cruzarla sin mirar es demasiado grande. 
Segundo, un agente racional debe elegir la accihn de «mirar» antes de intentar cruzar la 
calle, ya que cl mirar maxiiniza el rendimiento esperado. Llevar a cabo acciones con Z(1 
irlt¿~nción de rrzodificur per<-epciones futur(~s, en ocasioi~es proceso denominado reco- 

REcoPiLAcióNDE INFORMACI~N pilación de información. es una parte importante de la racionalidad y se comenta en 
profundidad en el Capítulo 16. Un segundo ejemplo de recopilación de información lo 

EXPLORACI~N proporciona la exploración que debe llevar a cabo el agente aspiradora en un medio ini- 
cialmente desconocido. 

La definición propuesta implica que el agente racional no sólo recopile información. 
APRENDIZAJE sino que aprenda lo máximo posible de lo que está percibientfo. La configuración 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 pi-iori. En estos casos, el agente no 
necesita percibir y aprender; simplemente actíia de forma correcta. Por supuesto, estos 
agentes son muy frágiles. Considérese el caso del hurnilde escarabrijo estercolero. Des- 
pués de cavar su nido y depositar en él su huevos, tom6 una bola de estiércol de una pila 
cercana para tapar su entrada. Si durante e1 trayecto se le quita la bola, el escarabajo con- 
tinuará su recorrido y hará como si estuviera tapando la entrada del nido, sin tener la bola 
y sin darse cuanta de ello. La evoluci6n incorporó una suposición en la conducta del 
escarabajo, y cuando se viola, el resultado es un comportamiento insatisfactorio. La avis- 
pa cavadora es un poco más inteligente. La avispa hembra cavará una madriguera, saldrá 
de ella, picará a una oruga y la llevará a su inndriguera, se iritroducirrí en la madriguera 
para comprobar que todo está bien, arrastrará la oruga hasta el fondo y pondrá sus 
huevos. La oruga servir6 como fuente de alimento cuando los huevos se abran. Hasta 
ahora todo bien, pero si un entornólogo desp1a.m la orugü unos centímetros fuera cuan- 
do la avispa está revisancio la situacióit, ksta volverá a la etapa de «arrastre» que figura 
en su plan, y continuará con el resto dcl plan sin modificación alguna, incluso después 
de que se intervenga para desplazar la oruga. La avispa cavadora no es capaz de apren- 
der que su plan innato está fallando, y por tanto no lo cambiará. 

Los agentes con éxito dividen las tareas de calcular Ia flincibn del agente en tres 
períodos diferentes: cuando se está diseñando el agente. y están los diseñadores encar- 
gados de realizar algunos de estos cálculos; cuando está pensando en la siguiente opei-a- 
ción, el agente realiza más cilculos; y cuando está aprendiendo de la experiencia, el agente 
lleva a cabo más cálculos para decidir cómo modificar su forma de comportarse. 

AUTONOMIA Se dice que un agente carece de autonomía cuando se apoya más en el conocimiento 
inicial que le proporciona su diseñador que en sus propias percepciones. Un agente ra- 
cional debe ser autónomo, debe saber aprender a determinar cómo tiene que compensar 
el conocimiento incompleto o parcial inicial. Por ejemplo, el agente aspiradora que 
iiprcnda a prever dónde y cu:indo aparecerá suciedad adicional lo hará mejor que otro 
( ~ U C I I O  aprenda. En la práctica, pocas veces se necesita autono~iiía completa desde el 
coinieii/o: cuando el agcntc haya tenido poca o ninguria experiencia, te~idrá que actuar 
dc f'ornia aleatoria a menos q ~ i c  el discñadot- le haya proporcionado ayuda. AI~ ,  de la 



iriixiiia Sorrrra que la evolución proporciona a los animales sólo los reactivos neces;~rios 
p;ir¿i cjue puedan \obrcvivii- lo suficiente para ;iprender por ellos niisiiios. wrin razona- 
ble proporcionar a los :igerites clue disponen tle iiiteligencin artilici;il LIII coiiociniiento 
inicial. así coino de la clipaciciad de aprendizaje. Después: de las suficientes experien- 
cias interaccionando con el entorno. el comportamiento del agente racional será efecti- 
vamente ií~tl'l,c~rzdic~~~re del conocimiento que poxía  inicialmente. De ahí, que la incor- 
poración del apreirdi~aje facilite el diseño de agentes racionales indi\idu;tle$ que tendrán 
éxito en una gran canticlad cle tnedios. 

2.3 La naturaleza del entorno 

Ahora que 5e tiene una definición de racionalidad. se esti casi prqx;ido par-" pensar en 
la construcción cie agentes racionales. Primero, sin embargo, hay que centrarse en lo 

ENTORNOS DE 
TRABAJO 

entornos de trabajo, que son esencialmente los <(problemas» para los yue los agentes 
racionales son las «soluciones». Para ello sc coinienza mostrando c6mo especific~ii- un 

i 

entorno de trabii.jo, ilustrando el proceso con vario\ ejemplos. Posteriormente se mas- 
trai-á que el entorno de trabajo ofrece tfifel-entes posibilidatles, de forma que cada una 
de las posibilidades influyen directamente e11 el diseño del programa del ;c,gente. 

Especificación del entorno de trabajo 

En 1;1 discusión de la racionalidad tic uri agente ~ispii-adora simple, Iiubo que especificar 
las n~edid~is de rendimiento, el eritorno, y los acl~iadore5 y seriw-es del agente. Todo ctllo 
l'oriria lo que se Ilaina el entorno de trabajo, par;i cuya clenominncicín se utilila el 
acróniiiio REAS (Rcndiinicnto, Entorno. Actuiidoses, Sensores). E11 el diseño de u11 agen- 
te, el priiiier p;iso debe sci- siempre especificar cl entorno de trab~i~jo de la Sorrna má\ 
cornpleta posible. 

El1 in~indo de la aspiradora fue 1111 qjein~ilo \iinplc: coiisidCrese aliora un  problenia 
inás coniplcjo: un taxista autoinático. Este ejcniplo sc utili/arrí a lo largo del capítulo. 
Ante\ dt' alarmar al lector, conviene iiclítrar que en la actualidad la construcción de u n  
taxi at.itoiiiati~ado está fuera del alcance de la tecnología actual. K:rr,sc en la página 3 1 
la descripción tic un robot conductor q ~ i c  ya existe en la actualitlad, o lea las actas de la 
coníercncia ln~~l l igí l t l t  Trrrt~.\l,ortation &)steui/,r. La tarea de conducir u n  autoincívil, eii 
su totalidaci, es extremadaniente ilii,?itadcr. N o  hay Iíinite en cuanto al nilinero de nLie- 
vas coinbiriaciones de circun4tancias que pueden surgir (por esta ra~óii  se eligió esta ac- 
tividad cn la presente discusión). L;i Figura 2.4 resuine la descripción REAS para el en- 
torno de trabajo del taxi. El prí,xinio párrab explic~i c~idtt Lino de \LIS elementos en n2ái 
dctalle. 

Pi-iiiieio, ,cuál es el entorno de trabajo en el que el taxista a~itoniático aipira ;i con- 
d~ici~- '?  Ilenti-o de la\ cutiliciade~ de\eable\ que clcbería tener se incluyen e1 que Ilcguc 
;iI dc\{iilt, col recto: qiie ininiiiiice el coiisunio de coiribustible; que i-iriiii~nicc el tiein- 
130 'le vii;jc y10 COIIC: cli~e iiiininiicc el iiúinero di. iiif'i-:iccioiies cle trál'ico y tic iiiole\- 
ti;i\ ;I otro\ condi~cto~-e\; C ~ L I C  maxitiiice Iii SC~UI-idiid. la coiiiocliciad del p;i\;!jcro y cl 
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\cri\oi c4 del 
ii~otoi.. tecliido 

beneficio. Obviamente, iilguno cle estos objetivos entrar1 en conflicto poi- lo que habrá 
que llegar a acuerdos. 

Siguiente, i,cual es el entorno eri el qiie se encontrará cl taxi? C'ualqiiier taxisia debe 
estar preparrido para circular por distintas ciirrcteras, desde c;iiliiiios rusiilcc, y callcc, 111-- 

banas hasta autopi\tas de 12 ciirrilcs. E12 111s carreteras se pueden encontrar con trcífico, 
peatones, aiiiii-iales, obsas, coches de  policíii. cliarcos y tmches. Eil taxistci también tie- 
ne que coriiunicarse tanto con ptix:!jeros realcs como potcliciales. liay tarnbiéii elecciones 
opcionale\. E1 taxi puede operar en Califoi-iiia del Sur, dontfc la nieve c.; 1-orari-iente un 
probbleiiia, o en Al:iska, donde ruruinente 110 lo cs. Puede conducii- siempre por la de- 
recha, o puede ser lo suficientemente flexible coriro para qlic circule por la izcluieidri 
cuando se encuentre en el Reino Unido o cn Japón. Obviameiite. cuanto 1~15s reítringi- 
tjo este el entorno. inás fcicil ser6 el problernii (fe1 tlisefio. 

Ido\ actiiadores di\j?oi-iibles e11 ui-i taxi aiitoinático serán niás o ii-iei~os lo\ ~niíl-iioci elite 
los que tic~ie ;i su iilcarice un coriductor hiirri;iiio: el coriti-01 del iriotoi- a trav6s del accle- 
racfor y conti-o1 aobrc la diieccitii~ y los I*~-c~ioc,. Adeirlhs, i-ieccsitará tcner uiia pantalla de 
viíualizaciór-i o iin sintcti~ador de VOL para respondei- ;t los pas;!jerr,í, y qiiiz6í algúii mc- 
clinisriio para coi-iiuiiicai-se, edlic:tdaineriie o ile otra J*oriiia, coi1 otros vehíciilos. 

P x a  a lcan~as  sus ot>jetivos eii e1 entoriio en el yue cii-cula, el tavi r-iecc\ita sabes dóride 
ehtá, clricj otros eleiiiciltos estcíii e11 la c;li.rctertt, y a cltié velociciaci circula. SLIS sellsores 
básicos debeii, por tanto, incluir una o i11rís cái-i-iaras de televisióii dirigidas, iin vclocí- 
metro y uii tacómetro. Par~i coiiti-olar el v c h í c ~ ~ l o  adcciradanienie, cspcci:rli~iente eil las 
curvas. debe teiler ~ 1 1 - i  acelerador; ticbe conocci- el estado mecái-iico del vcl-iículo, de forma 
que ~~eccs i t~ i i -9  SCIISOI-es que contro1ei-i el n-iotor y el si5teiiia eléctrico. 1>ebc tcilei- 
ii~striilncnto!,itos que i ~ o  e\tin di5l)oiiibles prisa 1111 conductoi- i7ncclio: uii sisteiiiii de posicio- 
iiamicrito global vía satélite (GPS) para 131-oporcionai-le inf'ori11iici61-i exacta sobre su 
posición coil re ípedo ;n un mapa electrónico, y scnsoi-es inl'r;irrojos o sonares pai-a 
cictectar las distancias con resliecto a otros cocl-ies y obstáculo\. Fiiialineiitc, i~ccesitarcí 
riii teclacio o i-i-iicrcífono para que el pasqjei-o le indicjue 511 destino. 

I_:i Figura 2.5 mue5tra LIII escjrieiixi con los eleinciitos REAS básicos pitsa dií'crenteí 
cl;iiei de kigeiites adicioi~alcs. M i í  ejei-i~plos apai-ecer5n en el Ejcscicio 2.5. Puede 
ioi-pieiicier a nlgiirios lectores cluc se inc1cly:i eii la lista de tipos de agente alg~irio\ pi-o- 
$1-iiiniis que opci*iin en la tot:ilicfiid clel ciitoi.i-io al-tií'iciitl dei'ii~icio 1301- la\ entradas cicl 
tecl;iclo y loi ciii.:ictci*cs iiiipi.cso\ eii el ~iioiiitoi-. «Si.g~ii.~iiiientc,,. iioi pocliiiiicti pi-c.glii~- 
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Figura 2.5 Ejemplos cie tipos de agentes y sus descripciones RIEAS. 

tar, ¿<¿este no es un entorno real, verdad?». De hecho, lo yue importa no es la distinción 
entre un medio «real» y «artificial», sino la complejidad de la relación entre el com- 
porta~~~ieiito del agente, la secuencia de percepción generada por el medio y la medida 
de reiidirniento. Algunos entornos «reales» son de hecho bastante simples. Por ejeniplo, 
un robot diseñado para inspeccionar componentes según pasan por una cinta tranxpoi-- 
tadora puede hacer uso de varias suposiciones simples: que la cinta siempre estará 
iluminada, que conocerá todos los componentes yiie circulen por la cinta, y que Iiay 
solamente dcts acciones (aceptar y rechazar). 

AGENTES SOFTWARE En contraste, existen algunos agentes software (o robots sofiware o softbots) en en- 

SOFTBOTS 
tornos ricos y practicamente ilimitados. Imagine i i r i  softbot diseñado para pilotar el si- 
iniilador de vuelo de un gran aviíin comercial. El simulador constituye un medio muy 
cfetallaclo y complejo que incluye a otros aviones y operaciones de tierra, y el agente 
\ o J i ~ t l ( / t . ( - '  debe elegir, en tiempo real, una de entre ~ i r i  amplio abanico de posibilidades. 
O iii~iigii~c ~ i r i  robot diseñado pura que revise fuentes de iiif.orinación e11 Internet y pai-a 
cli~c~nucstrc ayi'el las que sean interesantes a sus clientes. Pai-a lograrlo, deberá po5eei- 
cie~-ta habilidad en el procesainiciito de lenguaje natural, tendrá que :iprciidcr qué cs lo 
~ 1 1 1 ~  le i11tc1-e~ a cada cliente, y tendrá yue xcr capaz de cainbiai- sus planc5 dináinicii- 



TOTALMENTE 
OBSEVABLE 

ineiite, por ejemplo, ci1;rndo se interrumpa la conexión con una fuente de inforiiiacióri o 
cuando apzireica tina nueva. Internet es un inedio cuya complejidad rivaliza con la del 
rnundo fícico y entre cuyos habitantes se pueden incluir rnucl~os agentes artificiales. 

Propiedades de los entornos de trabajo 

El rango de los entornos de trabajo en los que se utilizan técnicas de 1A es obviamente 
muy grande. Sin embargo, se puede identificar Lin peq~ieño nílincro de dimensiones en 
la5 que categorizar estos entornos. Estas din~ensiones deteriilinan. hasta cierto punto, el 
diseño ~ n á s  adecuado para el agente y 1;i utilización de cada una de las familias principales 
de técnicas en lti implernentacicín del agente. Primero se enumeran la dimensiones, y 
después se analizan varios entoriios de trabajo para ilustrar estas idcas. Las definiciones 
dadas son informales: capítulos posteriores proporcionan definiciones más precisas y 
ejeinplos de cada tipo de entorno. 

Totalmente observable vr.. parcialmente observable. 
Si los vmsores del agente le proporcionan acceso a1 estado coinpleto del medio 
en cada nlomento, entonces se dice que el entorno de trabajo es totalrnerite obscr- 
vablei. Un entorno de trabajo es, efectivamente. totalmente observable si los sen- 
soi-es detectan todos los aspectos quc son relevantes en la toma de decisiones; la 
relevancia, en cada momento, depende de las medidas de rendimiento. Entornos 
totalniente observables son convenientes ya que el agente no nccesita mantener nin- 
gún estado interno para saber qué sucede en el inundo. Un entorno puede ser par- 
cialinente observable debido al ruido y a la existencia de sensores poco exactos o 
porque los Censores no reciben iní'orrnación de parte del sistei-ri;t, por cJeri~plo. un 
agente aspiradora con scílo un xerisor de suciedad local 110 p~icdc saber si hay su- 
ciedad e11 la otra ctiadrícula, y un taxi automatiiado no pude saber qilC están pen- 
sando otros conductores. 

1)eterminista vs.  estocástico. 
Si el sigiiiente estado del inedio está tott~lrricnte deterininado por el estado actual 
y la acción ejecutada por el agente, entonces se dice qlic el enior-no es dcterininista; 
de otra fi)~-nlü es estocástico. En principio, u n  agente no se tiene cl~ic preocupar de 
la incertiduinbre en Lin incdio totaln~cnte observable y dctei-ininista. Sin cn~bargo, 
si el mcdio es parcialincnte observable entonces puede purecer estocástico. Esto 
es ~~;uticularil~t.nte cierto si se trata de un inedio coiriplcjo, haciendo dificil el mun- 
tener con5tancia de todos las aspecto5 observados. Así, a ~nenucto es mejor pen- 
5ar en ei~tornos deterrninistas o estoclísticos dekvde e l l ~ u r ~ t o  de vi,r.tc.r del ugcnfc. El 
agente taxi es claramente estocástico en este sentido, ya que 110 se puede predecir 
el comportamiento del trlífico exactamente; inás aún. una rueda se puede revent~ir 
y u n  ii~otor 5e puede gripar sin previo aviso. El niundo de la aspiradora es dcter- 

I, , i  1" íiiIci,i cdicicii~ de csic libro i ~ i i l i / , i  los 161 iiiinos accesible e inacce\ible eii ve/ de total y parcialmen- 
te oh\er\l;il)le; no detern~ini\trr cii vc/ cic e5tocástico; y no eliishdico eii ve/ de \ecuencial. 1,a riueva tci - 
t~lltlologl't c,< lll'l\ ~o l l s l \ f c l l~c  COI1 cl tíso c ~ ~ < l l ~ l c c l ~ l o  



ESTRATÉGICO 

E P I S ~ D ~ C O  

SECUENCIAL 

iniiiist¿i, como ya sc describi6, pero las va-i;iciones pueden incluir elei~ientos es- 
tocásticos coino la apiiricicín de suciedad aleatoria y ~ i n  niecanismo clc s~iccióii 
ineficiente (Ejercicio 3.12). Si el medio es deterniinista, excepto para las acciones 
de otros agentes, deciinoi, que el ~neclio e\ estratbgico. 

Episódico v.\. secuenria16. 
En iin entorno (te trabajo cpislídico, la experiencia del agente se divide en episo- 
dios atórrlicos. Cada episodio consiste en la percepcióil del agente y la reali7aci6n 
de iir-ia Unica acción posterior. Es muy importante tener en cuenta que el siguien- 
te episodio no depende de las acciones que se reali~iiron eii episodios previos. En 
los rnedios episódicos la elección de la acción en cada episodio depende sólo dcl 
episodio en sí mismo. Muchas tareas de clasificaciói~ son episcícticas. Por ejeni- 
plo, iin agente que teriga que seleccionar partes defectuosas eii unir cadena de inon- 
taje basa sus decisiones en la parte qiie estrí evaluancio en cada morriento, sin tener 
en cuenta decisiones previas; inás aún, ii la decision presente no le afecta el que 
la proxiina fase sea defectiiosa. En cntorrios secuenciciles, por otro lado, la deci- 
si6n presente puede afectar a deci\iones futuras. El il-jedrez y el taxista son 
secueiiciales: eii ambos cii\o\, las acciones que se reali~cin a corto plar,o pueden 
teiier consecuencias 11 largo p l a ~ o .  Lo\ medios episódicos son mris simples que lo& 
secuenci¿iles porque 1:i gente n o  necesita p n s a r  con tiempo. 

DISCRETO 

CONTINUO 

Estático i 3 s .  dinámico. 
Si el entorno puede canibirtr cuaiiclo el agente esti delibcraiido. eiitoncc\ se dice 
q~ ic  el eritor~io es diiiii~iico piira el iigeiite; de otra fornia se dice que eil estático. 
Lo\ rnedios estáticos soii fcíciles de tratar ya clue el agente rio necesita estas 
pendiente del iiiundo mientras está toinanclo uilci decisióii sobre una iiccióii, ni 
iieccsita prcocuparsc sobre el paso del tiempo. Los nledios dinálrlicos, por el con- 
trario, estan pi-eguiitiindo continuamente al agente qu6 quiere hacer; si no sc liii 

decidido aíln, entonces se entiende que ha tomado la decisióii cle no hacer nada 
Si cl ciitorno no cambia con cl paso del tiempo, pero el rendimiento del agente caiii- 
biii. entonces se dice clue el inedio es semidinámico. El taxista es clarameiitc 
dinimico: tanto los otros coclies coiiio el taxi se estrín inovieiitio mientras el 
iilgoritimo que guía la conducción indica qué c!, lo próximo a hacer. El a.jedre~, cuaii- 
do se juega con un reloj, es seiiiicleleririiriist~~. Los crucigiainns son estiiticos. 

Iliscreto \/,s. continuo. 
Ida distinción entre disci-et o y continuo se puede aplicar al ~ j , ~ r ~ d o  íiel iiiedio, a la 
Sornia e11 la que se maneja el tienzpo y a la\ l~orccpc~ io~zc~s  y L I C ' C ~ ~ M C ) , ~  del agciltc. 
Por e-jemplo, un inedio con estados discreto9 corno el del Juego del ajedrez tieiic 
~ i n  iiúmei-o f'iiiito de estados (listintos. El a j cd re~  tiene un conjunto discreto de 
perccjiciones y accioile9. El taxista conduciendo define ~ i r i  estaclo continuo y i in  

p~-ol,lema de tiempo continuo: la velocidad y la ubicación del taxi y di. los oti.05 
vehículo\ p:isaii por 1113 rango de valores corrtiii~ios de f'c~-ima suave a lo largo clcl 



AGENTE INDIVIDUAL 

MULTIAGEMTE 

COMPETITIVO 

COOPERATIVO 

tieiripo. Las cotiduccicín del taxiitit es tanibiéii co~ititiua (hrig~ilo (le dirección. etc.). 
\,as iriihgcliic\ captatlas por cámaras cligitiilcs son discretas, eii sentido estricto, pero 
ie t~-;itari típicariierite coino reprecaitticiorieh cotitiii~ias de locali/acioiies e inten- 
sidades variables. 

Agente iridividual V I .  multiagente. 
Ida distinción eiitre el entorno de un agente iiidividu;il y el de uir sistema mul- 
tiagente puede p a i - ~ e r  suficieiiternente silnple. Por ejeiriplo, 1111 agente resol- 
viei~do un cr~icigrama por sí niisino esth c1;iranicnte eii u11 entoi'no de agente 
individual, n~icntras que un agente que juega al ajecire~ esta en un entorno coii 
do\ agentes. Sin embargo hay algunas dikrericias sutiles. Priinero, se ha descrito 
que una eiitidaid puc)u'c> percibirse como un agente, pero n o  se ha explicado q u e  
entidad- ie  cjcih~~i considerar agentes. ¿,Tittiie el agente A (por ejemplo el agen- 
te taxistu) que tratar un &jeto 1.: (otro vehículo) coino iiri agente, o puede trii- 
tarse m6raineritc corno un ob-jeto con un cornportarriiento esíochstico, corno las 
ola\ de la playa o las hojas que mueve el viento'? La clistitición clave está en icien- 
tificar si el comportairiiento de l,' está nicjor descrito por la iriaxiinizacióii de una 
rnedida de rendimiento cuyo valor cfepencie clel conipc.trtarniento de A .  Por 
ejemplo, en el ajedrer, la entitliid oporicnte K intenta i-riaxiiniír:tr su i-nedida (le 
reridirniento, la cual, \eftín Iti\  regias, minimiza la medida de rendirnierito del 
agente A.  Flor tanto, el q jedre~ es uii entorno rnultiagente competitivo. Por otro 
lacio, en el niedio definido por el taxista circul:incfo, el evitar colisionei inari- 
r n i ~ a  la meditla de rendimiento de todos los agente.;, así pues es L ~ I I  entorno mul- 
tiagciite parci:ilinerite cooper;itivo. iis t;tinbiéii parci:ilmciiic competitivo ya 
que, por  e.j~~np10, ihlo url coche pucdc ocupar una p l a ~ a  de ap:\rcainiento. \,ti\ 

p-c'ble~nas en cl discño de ageiites que aparecen en los entornos iirultiagente soii 
ii inetiuclo bastatite dilereíites (fe los qire itp:irccen en cntori-ios cori ~ i i r  único agen- 
te; pos ejeiiiplo, la comunicaci6n ;i menudo einergc conlo u n  coinportmliciito 
racional eri eiitoriios inultiagcnte; cii a lp l ios  clitoi-nos coiiipetitivos parcial- 
limite observal~lei cl comportamiento estocástico es racional ya que evita las 
dificultadei de la predicción. 

Coino es cie cipcrai-, cl ca\o inás complejo c í  cl purcsitrlnleu?íc> oh.scirvclhlc, e.sloc~tí,,tic o, 
~ c ( ~ I I I ' M ( ~ ~ ~ I ~ ,  c i i i~ i í i~~ i t*~ ,  c*ollíi~uo y multiagoi~t~'. DC hedio, s ~ ~ e l c  suceder que la niayoi-ía 
cle la\ iituacioiie\ realci sc\n tan compltiljas que sería discutible clasificarlas como wlil- 
r ~ ~ c f ~ t o  dcterii~iiristas. A electos prácticos, se dcbcir tratar como estochsticas. UII taxi\ta 
circul;incio es ~ i i i  problema, coinple.jo a todos los ef'ectos. 

L;t Figui-a 2.6 prcsenta las propiedades de u11 i~úinero de ciitornos familiarci. Hay 
clue ti'ner en cuenta que las respueslas no está11 sielnprc preparadas de aritemano. Poi- 
qjeinplo, \e ha preícntado el ajedrez coii~o totalinente observable; en icntldo esti-icto, esto 
c\ l'alio ~>orq~ie  cierta\ reglas que afectan al inovi~niento de las torres. el eiiroque y a iiio- 
viiriieiitoi pos repcticióii requiereir que se recucrcien algunos hecho5 iobsc 1;i histoi-ia del 
juego que no estiti ret'lcj~idoi eir el estado del tablero. Estas exccpcioiie, por supuesto, 
iio tiericii iiiipoi-tiiiiciii ii las coii ipui-ai i  coii acluellas yue aparcccii en el e;iso del 
t;ixi5iii, el tutor de iiiglCi, o el ikteinii de ciiagiióitico inCdico. 
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/ Entornos de trahqjo 1 Ol~servahle / Deterniinista 1 Episbdico 1 EstBtico 1 Discreto 1 Agentes 1 
Crucigrama 
Ajecire7 con reloj 

Totalmente Deter~ninista Secuencia1 E\tGtico Discreto Individual 
Totalrnente EstratCgico Secuencia1 1 1 1 ieiiii 1 Di\cri.to 1 Miilli 1 

Póker Parcialmente E\tt-at6gico Secuencia1 E\tritico Iliscreto Multi 
Backgainnion 1 ~lit¿iliiiiiite 1 ~ s i i i i i s t c o  ~ e c e n c i l  ~st i i t ico 1 ~l iwrc to  i l i i l l i  1 
Taxi circulando Piircialmente Estoc,istico Secuencia1 D~IIGIII~CO Continuo 
Diagnóstico médico 1 P;~rci;~li~~cnti. 1 Estoc5stico 1 Sec~iencial 1 Dinri~~iico 1 Continuo 1 1nF;:;~l 1 

Controllidos de refincría Parcialinciite E\toc<í\tico Sectiericial Dinániico Continuo Intiivid~ial 
~ u t i i r  inter:ictivii de i i i g ~ ~ s  1 ~ a r c i a m n t e  1 s t c i c  1 ~ e c u e n c i  1 ~in<íinicii 1 ~iscre t i i  i l i i~ i i  1 
Análrsis de imagen 
Robot clasificador 

1 Figura 2.6 Ejemplos de entornos de trabajo y sus características, 

Otras entradas de la tabla dependen de cómo se haya definido el entorno de trabajo. 
Se ha definido el sistema de diagnóstico medico corno un Único agente porque no cs 
rentable modelar el proceso de la enfermedad en un paciente como un agente; pero incluso 
el sistema de diagnóstico nrédico podría necesitar tener en cuenta a pacientes recalci- 
trantes y eiriplexios escépticos, de forma que el entorno podría tener un aspecto nrul- 
tiagente. Mas aún, el diagnóstico médico es episódico si se concibe como proporcionar 
un diagnóstico a partir de Liria lista de síntomas; el problema es secuencia1 si ello trae 
consigo la propuesta de una serie de pruebas, uii proceso de evüluación ü lo largo del 
tratamiento, y deniis aspecto$. Muchos entornos son. tambiiri, episódicos si se obser- 
van desde un nivel de abstrucción rnS\ alto que el de las acciones individuales del agen- 
te. Poi- e-jemplo, un torneo de ajedrez consiste en una secuencia de juegos: cada jucgo 
es un episodio, pero (a la Iai-ga) la contribución de los movirnicntos en una partida al re- 
sultado general que obtenga el agente no se ve afectada por los movimiento~ realizados 
cri la partida anterior. Poi otro lado, las decisiones tornadas en una partida concreta son 
ciertamente cie tipo secuencial. 

El repositorio de código asociado u este libro (aima.cs.berkeley.edu) incluye la 
iinpleinentación de un número de eiitornos, junto con un simulador de entornos de pro- 
pósito general que sitúa uno o mis agentes en un entorno simulado, observa su com- 
portamiento a lo largo del tiempo, y los evalúa de acuerdo con una medida de rendirniento 
dada. Estos experimentos rio sólo se han realizado para un medio concreto, sino que sc 

CLASE DE ENTORNOS han realizado con varios problemas obtenidos de una clase de entornos. Por ejemplo. 
para eval~iar un taxista en un tráfico simulado, sería interesante hacer varias simulacio- 
nes con diferente tipo de ti-áfico, claridad y condiciones atmosféricas. Si se diseña un 
agente pasa un cswnxio  concreto, se pueden sacar vcntajas de las propiedades especí- 
ficas cle elle caso en j,articiilar, pero puede n o  identificarse LIII buen diseño para condu- 

GENERADOR cir en general. Por- esta raztín, el repositorio de código tarnbiéi~ incluye LIII genwlidor 
DE ENTORNOS de entarnos para cada cla\e de medios cluc selcccionn liábitltts pai-ticularw (coi] cicrt;i$ 

posibi liclitdcs) en lo\ que ejecutar los agentes. Por ejemplo, el generador de iin cntoriio 

Totalnrente 
Parcialmente 

Determinista 
Estocistico 

Episcídico 
Episódico 

Semi 
Diniínlico 

Continuo 
Continuo 

Individual 
1ndividu:il 



para uii agente aspiradora inici;ili/;i e1 patrón de siiciedad y la locnli~ación del agente 
de forma aleatoria. Desp~iés, es interesante evaliiar la eficacia media del agente en el con- 
texto de la clase del eiitorno. Un agente racional para una clase de entorno tnaximi~a el 
renciimiento medio. Idos Ejercicios del 2.7 al 2.12 guían e1 proceso de desarrollo de una 
clase de entornos y la eval~ración de varios agentes. 

2.4 Estructura de los agentes 

PROGRAMA 
DEL AGENTE 

ARQUITECTURA 

Hasta este momento se ha hablado de los agentes describiendo su conlJz~c-ta, la acción 
que se realiza después de una secuencia de percepciones dada. Ahora, se trata de cen- 
trarse en el núcleo del problema y hablar sobre cómo trabajan internamente. El trabajo 
de la IA es diseñar el programa del agente que implemente la función del agente que 
proyecta las percepciones e11 las acciones. Se asume que este prograina se ejecutará en 
algún tipo de coinputador con sensores llsicos y actuadores, lo cual se conoce como 
arquitectura: 

Agente = mrquitc.ctura -t progrnmcz 

Obviamente, el prograri-ia que se elija tiene que ser apropiado para la arquitectura. Si el 
programa tiene que recomendar acciones colno Cnrni/zur, la arquitectura tiene que tener 
piernas. La arquitectura pucde ser un PC común, o puede ser un coche robotizado con 
varios computadores, ciímaras, y otros serisores a bordo. En general, la arquitectura hace 
que las percepciones de los sensores estén disponibles para el programa, ejecuta los pro- 
grüinas, y se encarga de que los actuadores pongan e11 ~narcha las acciones generadas. 
L,a mayor parte de este libro se centra en el diseño de programas para agentes, aunque 
los Capítulos 24 y 25 tratan sobre censores y actuadores. 

Programas de los agentes 

Los programas de los agentes que se describen en este libro ticneri la inisrna estructura: 
reciben las percepciones actualcs como entradas de los sensores y devuelven una acción 
a los actuacioresT. Hay que tener en cuenta la  diferencia entre los prograinas de los agen- 
tes, que toman la percepción act~ial como entrada, y la funcicín del agente, que recibe la 
percepción histórica completa. Los prograi~ias de los agentes reciben sólo la percepci6n 
actual coino ciztracla porque i ~ o  hay nada inás disponible en el entorno; si las acciones 
del agente dependen de la secuencia completa de percepcioncs, el agente tendría que re- 
cordar las percepciones. 

Los programas de los ;igente se describirán con la ayuda dc un \encillo lenguaje pseu- 
doc6digo que se define en el Apéndice B. El repositorio de ccídigo disponible en Inter- 

H,iy otilis po\ibilici,ide\ pala cieflnir la e\trcictura clel piogiania par'i el agcrite, por ejciiiplo, 105 piogiarna~ 
p.ii,i .ige~ite\ ptiecien \er subriitinas que \e elecutcn ¿i~ir~~~cínicnii ieri te  en el eiitoriio de ti-ab'ilo Cada una tic 
c\t,i\ slihi~itinas tienen iin pircrto tic eniradn y \~ilicla y con\i\tcri en iiii bucle q i ~ c  iritci pict'i ] , ir,  enti,id,i~ dcl 
I N K I I O  conlo p c c p C i o n w  y csci ibc ,iccione\ en el piieito de s,ilitl,i 



funcicíti Acir n i r t  -~)1~1(~11)0-h/fk I ) I A N T ~  I '\BI ~(j~c~n.cy)ciÓrl) devuelve una ,tccicín 
variables estaticas: l~c~w~c~l~c~iorzr~c, tina ,ecuenciü, vacía iiiicialmenitc 

tohlo, una tabla de accione\, indexada 1701- lai, sccuericta\ de 
pm-cepciones, totalniente definida inicialii~eritc 

~tri,idir I;r 11t)rc cyx icíi? al final de Iac, pcr-t r c ~ 1 o . c  
( I (  c i(jr1 +- C O ~ S L J I  r , ~ Q ~ ( ~ ~ - ( * ~ ~ l ? c - i o i ~ ~ ~ s ,  t¿1/?1í1) 

devolver ir( Y ic í t? 

Figura 2.7 El programa AGF~NT~;-DIRICI»~-M~DIAN~ tr TABLA se invoca con cada nueva 
y devuelve una acción en cada momento. Almacena la secuencia de perceiiciones utili~ando \u pso- 
pia estructura de datos privada. 

net cvntiene irr-rplernent~icio~ies en 1ertg~i;rjes de prograinación reales. Por -jemplo, la 
Figura 3.7 muestra Lin programa de agente muy sencillo que almacena la secuencia de 
percepciones y después las compara con las secuencias a11macenacSas en la tabla de iic- 
ciones para decidir qué hacer. La tabla representa explícitameiite 121 funci6n que define 
el progr-atna de1 agente. Para construir un agente racional de esta forma, los diseñado- 
re'l deben realizar una tabla que contenga Itts acciones apropiadas para cada secuencia 
posible de pei-cepciones. 

Iiitiiitivanlente se puede apreciar por qué la propuesta de dirección-~iiediciiite-tabla 
pi11-a la construcciiiri de agentes está condenada al fracaso. Sea P el coiijunto dc poxiblcí 
percepciones y 7 el tiempo de vida del ;igente (el núinero total de pcrcepcioncs cliie rc- 
cibirs). La tabla cie búsqueda contentlrá z: , l ~ l '  entradas. Si consideranios ahora el taxi 
a~ltomati~ado: la entrada visual de una cámara iridividual cs de 27 megabytes por segundo 
(30 fotografía\ por wg~indo, 640 X 480 pixels con 24 bits de iiiforinaci(5n de coloreí). 
Lo cu;il genera una tabla de búsqued~t con inss de 1 o'"'~)"'~ entradas por hora de cim- 
cluccitin. Inclrixo 1:i tabla de búsqueda del ajedrer, (un f.1-agrricrito del rnuiido rcal peyiic- 
ñ o  y obetlieiite) tieiic por lo iiienos 1 entr;id;rs. El tamaño ex;igeradainente grande tic 
estas tablas (el número de Btomos en el universo observable e\  incnor quc 10"" signili- 
ca ci~w (a )  n o  hay agente Ilsico en este univei-so que tenga e1 espacio suficiente como pai-;i 
aliriawnur la tabla, (b) el disefiador iio tendrB tie~npo para crear la tabla, (c) ningún iigeii- 
te podría aprender (odas las eritracias de la tabla a partir de su experiencia, y (d) inclu$i, 
si el eiitoriio cs lo sul'icienteii~erite simple 1xi1-a gmerar una tabla de un tainario ra/oii:i- 
ble, el diseñador no tiene quien le asesore en la l'orrna en la clue rellenar la tabla. 

A pesar de todo ello, el Ac;i:~~r:-T>irii(;ii~o-Mr:i)l~~'r~~ lAl l l in  h u c ~  lo que nosotros clLie- 
rernos: iinple~~lentii la función deseada para el agente. El desafío clave cle la IA e i  eii- 
conirar la I'ormii de escribir programas, que en la medida dc lo posible, reprodur,c;iii iiii 
co~nportaimiento racional a partir de ~ ina  peqlieña cantidad de código en vez de a pariii 
de una tabla con UII  gran nú~nei-o de entritdns. I?xisten bastcii.ile\ e.jemploí que ~nuesti.:iii 
cliié 5c puede hacer con éxito eri otras áreas: por e-jernplo, las gr-ancles tablas de las riiíce\ 
cuiitli-;rd;ii ~itili/adai por ingenieros y est~idianteí ante5 de 1970 5e liaii reempla~ado poi 
L i i r  pi-ugi-;iii~;i c1c ci11co líneas que iinpleinei~t~i el inCtocto de Ncwton en las calcul;icioi.~i\ 
e1cct1-cíiiicag. I,i\ ~iregunta c5, en el caso dcl coiiil,oi-taii-iiento iiiteligente general, ,1iiictlc 
1ii 1A liacei- lo cluc Newtoii h i / o  con 1~14 rilíces cuadrada$? C'i-chcii-io\ cliic la ~-e$liue\i;i c.\ 

211 ii.iii;~tiv;i. 



En lo yiie re\tzi de esta \ecciórt se presentan los cuatro tipoi biisico\ t e  pr-ogi-alntti, 
para iigeiites que eiicnrnan los principios que siibyaccii eii casi todos los \istcmtis inte- 
l i gu~ tw.  

Agentes reiictivcic \iiriplci. 
Agentes reactivos baiadoc, en niodelos. 
Agentes baszidos en ob.jetivos. 
Agentes basados en utilidad. 

Desp~kssxe explica, en tériirinos generales, cómo convertir todos ellos en rrgcvztr,s qucJ 
apruizdnr~ . 

Agentes reactivos simples 

AGENTE REACTIVO El tipo (fe agente mds sencillo es el agente reactivo simple. E ~ t o s  agente\ .seleccioiian 
SIMPLE las acciones sobre la base de las percepciones uctunlcs, ignorando el resto (le las per- 

cepciones hist(5ricas. Por cjernplo, el agente aspiradora cuya funci6n dc agente se pre- 
sentó en la I'igui-it 2.3 es un agente reactivo simple poi-que torrin sus decisiones sólo con 
base en la localirttción actual y i i  ésta está sucia. Lci Figura 1.8 muestra el prograiiia p~ii-a 
este z~gente. 

1Iay que tener en cuenta que el progranla para el agente aspiradora es rriuy peclueño 
coriiparcido con su tabla correspondiente. Ida reducción mii\ clara se obtiene al ignorar 
la historia de percepcii>n, que i-ctluce el núiriero de p«sibiliciades de 4' a \ó1o 4. Oti-a rc- 
ducción se basa en el hecho de que cuando la cuadrícula actual esti  sucia, la acción 110 

depende de la 1oc;iIi~acicíli. 
Imagí~icse cliie es el conductor del taxi iiutorriiítico. Si cl coche que circula delante 

frena, y las luces de freno se ciicieriden, eiitoiices lo advertii-ía y cotnen~aría a fren:ir. En 
otra9 pitl;ibras, i e  llevaría a cabo algUn tipo de proces;i~~~iento sobre las ieñalcs visiiales 
p¿ir;i establecer la condicióri que sc Ilnniti «El1 coche cjuc circula deliiiite está 1'reiiaiido». 
E$to disp;tr;i algunas coriexioiies establecidiis en el pi-ogr-a~na del ;lgl.nte para cliie se eje- 

REGLA DE cutc la acción .(i~iiciur frenado*. Esta coriexicín se de~~oirlinti regla.de condici6~-acci6nx, 
CONOICI~N-ACCION y rcpi-e\entn por- 

si r~l-c~oc~l~c~-~~rc.-c.irotilr~-~lel~~~te-c~,sr~í-f~~~~nc~~'~~lo entonces irzic.irr~--fl-~/r~lcl~~. 

! Siliicióii h<,i i i -A\i'ii<ni>oiin-lii A< i ivo( / / o ( ( i / i - ( i < ~ i ( i i r ,  o $ i ( i ( l o ] )  devuelve un;,  ;rciii>ii 

si c.ilc/rlo = .Sr(( [o entonces devolver A \ /~ i r r r l -  
de otra Iti)rma, si lo( c t l i za t  róri = A entonces devolver I ) c ~ r c ~ (  1111 
de otra h r m a ,  si lo( ci1r:ot itír~ = 13 entonces devolver I;yrdtt.i-dcl 

Figura 2.8 Programa para el agente a\piradora de reactivo simple cn el entorno definido por las 
dos cu,idrícul;is. Este prograina implcr-iienta la función de agente presentada en la Figura 2.3. 

I,iriihieri IlCi~iicitl,i~ regla5 tic 5ituación-¿iccicíir, proc-lriccione5, o r*egl;is si-entonces 
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Los hliinanos también tienen muchas de estas conexiones, algunas de las cuales son res- 
puestas aprendidas (como en el caso de la conducción) y otras son reacciones innatas 
(comc, parpadear cuando algo se acerca al 40). A lo largo de esta obra, se estudiarán 
diferentes i'ormas 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. Uiia aproxiriiacióii más general y flexible es la de construir primero un intérprete de 
propósito general para reglas de condición-acción y después crear conjuntos de reglas 
para entornos de trabajo específicos. La Figura 2.9 presenta la estructura de este programa 
general de forma esquemática, mostrando cómo las reglas de condición-acción permi- 
ten al agente generar la conexi6n desde las percepciones a las acciones. No se preocu- 
pe si le parece trivial; pronto se coinp1ic;irá. Se utilizan rectángulos para denotar el estado 
interno actual del pr«ceso de torna de decisiones del agente y óvalos para representar la 
inforinación base utilizada cn el proceso. El programa del agente, que es también muy 
simple, se muestra en la Figura 2.10. La función IN~E,RPRF~TA~-ENTKAIIA genera una 
descripción abstracta del estado actual a partir de la percepción, y la función RE(;L,A-COIN- 
CIDE;NCIA devuelve la primera regla del conjunto de reglas que coincide con la descrip- 
ción del estado dada. Hay que tener en cuenta que la descripción en tkrminos de «reglas>> 

-- 

A ( ; I , N T I  -Rf i( r ~ v o - S ~ ~ ~ ~ , k ( p e r c e ~ ~ c i ( í ~ ~ )  devuelve una acciói~ 
estático: r q l c r \ ,  1111 con-junto dc regla\ co~~diciúii-acción 

e ~ \ f t r r l o  c- I N  1 J~I?I%K~ IAII- ISNTRAI)A(~C'~(  c j p c s r ( j r ~ )  

t o g l a  +- f < i . ( ; ~  A-( 'OINC I I N  ~ ~ l r \ ( c ~ . \ f ~ l í / o ,  r e g l a r )  

rc( c r t j r ~  +- R I  ( ; i  \-A( ( ' I O Y I  r e g l c x ]  

devolver t r c , c , r t j ~ ~  

con el estado actual, definido por la ~iercel~ción. 



y «coiircidencias>> es puraniente conceptual; las implcmentaciones reales pueden ser tttii 
\iinpIes coino colecciones de puertas lógicas iinplementand« un circuito booleaiio. 

Los agentes reactivos simple5 tienen la admirable propiedlici cte ser siiriples. pero 
poseen una inteligencia muy limitada. El agente de la Figura 2.10 funcioiiari s(ílo si 
se puede tomar la dPcisirín correc.tu sobre la I->a,se de la percepc*irín crctual, lo c*llal e s  
posible sólo s i  el cntorno es totrilnzcntr ohseri~uhle. Incluso cl que haya una pequeña 
parte que no se pueda observar puede causar serios problemas. Por ejemplo, la regla 
de frenado dada ariteriorrnente asume que la condición el-c~oc~lzu-q~re-c~irci~la-dc~/~~ztt~- 
e.stá-frrnclndo se puede deter~ninar a partir de la percepción actual ( i~ i~agei i  de vídeo 
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 única imagen si el coche está frenando. Un agente reactivo simple conduciendo 
detrás de un coche de este tipo puede frenar continuamente y de rnanera inneces:tria, 
o peor. iio frenar nunca. 

Un problema similar. aparece en el rriundo de la aspiradora. Supctngarnos que se eli- 
mina el sensor de localiiación de un agente a~piradora rectctivo siniple, y que sólo tie- 
ne un sensor de suciedad. Un agente de este tipo tiene sólo dos percepciones posibles: 
[Sucio] y [ l impio] .  P ~ ~ e d e  Aspirar cuando se encuentra con [Szkcio]. ¿Que debe hacer 
cuando se encuentra con [Limpio]? Si se desplaza a la kyniercl'il se equivoca (sieinpre) 
si está en la cuadrícula A, y si de despla~a  a la Derechcr se equivoca (siempre) si está en 
la cuadrícula B. Los bucles infiriitos so11 a rnenuclo inevitables para los agentes reacti- 
vos simples que operan en alg~inos entornos parcialmente observables. 

Salir de los b~icles iiifiiiitos es posible si los agentes pueclen seleccionar sus accio- 
nes aleatoríamente. Por ejemplo, si un agente aspirador;t percibe [Linq)iol, p~tede laii- 
zar una moneda y elegir entre 1:yuierdtr y Dc>recha. Es lacil inostrar q ue el agente se 
inovet-á a la otra cuadrícula eii una ~nedia de dos pasos. Entonces. si la cuadi-ícula esttí 
sucia, la limpiar5 y la tarea de limpieza se completar1í. Por tanto, u11 ~igeiite reüctivo simple 
con cirpacidad para elegir acciones de manera aleatoria pliede i-iicjorar los resultados que 
proporciona un agente reactivo simple deterininista. 

En la Seccion 2.3 se inencionó que un coinporlaniiento aleatorio de un tipo adecua- 
do puede resultas racional cri ~tlguno\ eritornos niriltitlgente. En cntornos de agentes i n -  
tlividtiales, el coinposiairiiento ;ileatorio i i o  es nornialinentc racion;d. Es un truco úti l  qric 
ayuda a los agentes reactivos \irnples en alglrnas situaciones, pcro en la inayoría dc los 
casos se obtendriin ~nejores resultados coi1 agentes deterininistas inás sofisticados. 

ALEATORIO 

Agentes reactivos basados en modelos 

La fori11ct n ~ & s  efectiva que tienen los agentes de manejar la visibilidad parcial es trl171c1- 

cSc.~7nr iplfirirnuticíil ííe las purtcs del iwundo quc no pueden ver. O lo que es lo inisi~io, 
ESTADO INTERNO cl agente debe rnanteiier algún tipo de estado interno que dependa de la historia perci- 

bida y que de ese inodo refleje por lo riienos alguno de los aspectos no observables tiel 
estado actual. ['ara el problema de los frerios, el estado interno iio es dcinasiado exteir- 
so, sólo la fotografía anterior cle la cán~ara, facilitando al agente la detección de dos Iri- 

ces ro-j;i\ ei~ccntiiéndose y apagándose siii1ult5ncanicnte a los costados del vehículo. Pasa 



otros aspectos de la condiicciiiri, coino iin caiiihio de carril, cl agciiie tiene q~ ie  riiaiitc- 
ner iiit'orinación de 1;i po\iciórl del resto cle los coches si no los p~iede ver. 

liri act~iali~acicíii de i r i  iiifol-iriacicín de c\tado interno según pasa el tieinpo recl~iici-e 
codificar dos tipos de conocimiento en el programa del agente. Primero, se necesita al- 
guna iiifori~iaci6ii acerca de ccíino evoluciona el rnurido independienterriente del ~tgen- 
te. poi ejemplo. yuc 1111 coche que e ~ t i  adelantando estar5 iiiás cercii, detrás, que en iin 
rl-iornento iniiit.di:itan-iei?t~ anterior. Segundo, se necesita más información sobre cóino 
~itClct:in al in~iildo acciones del agente. por ejemplo. que cuando el agente gire hacia 
la dcrccha, el coche gira hacia la derecha o que despuéi, de conducir durante cinco nii- 
iiutos l-iacia el norte en la autopista se avrinmii cinco millas l-iacia el norte a partir del pun- 
to en el que se estiiba cinco minutos antes. Estc conocii~iiento acerca de <ccórno funcio- 
na el mundo», t~tiito \ i  está irnplctneiitado con ~ l n  circuito booleano sii-iiplc o cori teorías 
científicas coiiipletas, se ileiioinii~a modelo del ni~indo. Un agente que utilice este mo- 

AGENTE BASADO 
EN MODELOS ticlo e\ un agente basado en modelos. 

/ Figura 2.11 Uii ageiite reactivo basado eri modelos. 
i_____ - --- - 

- -- 

f'uticicíri A<,] r: r 1 - 1 i i .  u- I ivo-CON-~~\ ~~l~o(pcrcc l )c i ( í i l )  cievuelve uiia acciói~ 
estcítico: ?\lci( lo.  iina tlcsci-ipción actu¿il del estado del iiiundo 

ip~q¡rr i. 1111 coiljunto dc regias condición accióil 
I I ~  ( i(í11. 1,i acción mh5 rccicnlc, inicialiiicnte i i i i~g~i~ia  

Figura 2.12 IJII agente reactivo basado en ~iiodelos, que alnlacena información sobre el estado 
;tclu;il del iiiiiiiclo ~itili/¿i~iclo 1111  nod de lo interno. Despiiés seleccio~ia una acción de la ~nisrna l¿)riiia 
cliic el agente reacti~ o. 



La F'ig~ua2.1 1 pn>porcioir¿i la estructura (le uii agente seactivo siiiiple con eitiido i i i -  

terrio, riilieitr~i c6irto la percepciiin actual i e  comhinii con el estado intci-no ;intiguc> pal;r 
gcnerar la tlesci-ipci611 :ict~iali/acia del cstaeío act~ial. I A  Figrira 2.12 iniieitra t.1 pi-otra- 
i ~ ~ i  del agente. LA parte iiitei-csai-ite es la cori-espoiitlie~~te a la fuircih Actuali~a~--Fl\tii- 
do. que es la responsable de 1n creación de la nueva descripción del estado iritcriio. Adc- 
irijs de iiiterpretai- la niieva percepciii~i a partir del conociiiiicnto exiitentc sobie el 
estado, ~ i t i l i ~ a  inf'ormaci6n relativa a la for113a en la que evoluciona el mtindo para co- 
nocer iii6s $obre las partes del in~indo que no estiii visibles: para ello dcbe conocer cuál 
es cl efecto de las accionci de1 agente \obre el esii~do del m~itido. Idos C'apítiiloS 10 y 17 
ofrecen eje~nplos detalltido\. 

Agentes basados en objetivos 

El conociinierito sobre cl estado ~ict~ial del in~indo i ~ o  cs siempi-c suficicntc p~i~-;i d~ciciir 
que hacer. Por ejemplo. en uri cruce de cal-reteras, el taxista jrucde girar a la ií.q~iierd;i. 
girar a 121 derecha o seguir hacia ;idelante. Ida dccisi6n conecta depei~dc de ddncic quiet-c 
ir el taxi. 15n otra\ paliibras, adern6s de la dcscripcitin del estado actual, el agente new- 

META sita algún tipo de inforiiiitciiin sobre $11 meta que describa las situaciones que son 
dcseiibles, por ejeniplo, Ilegal. al destino propuesto por cl pasajero. El p r o p i n a  ctcl agen- 
te se puecic coinbinar coii inforrnüci(in aobre los reíultados de las acciones posibles (la 
misma infoi-iiiiiciiiii cllic se 1itilii.ó para ¿ictuali;/ar el estado ii-itenio en el caso dC"1 agen- 
te rcflcuivo) para elcgir las accic?nes que permitan a1canz;ii el objetivo. La Fig~ii-a 2.13 
muestra la estructura del agente basado en objetivo.. . 

Eii ;ilg~inas OC;~S~OIIC\. 1;1 \el~ccióri cit. accione5 h;~~;dils CII objetivos es directa. cuaii- 
do ;ilcaiiriii- los ob-jetivoi es i.1 resultacío inmediato cic L I I I L ~  ;tcciiin indivi(liial. F:II otr;i$ OC;I- 

Figura 2.13 Un agente büs;rcto en ot?jetivos y basado en modelos, cluc almacena rní'ormüci611 del 
c\(ado del rri~iiido así coino ciel COI?~LIII~C) de odjctivo4 que intenta alcan~ar, y que e\ capa/ dc \c- 
Ieccioniii- I;i ,iccicíti cliie cvctitu:ilrncntc lo giiiar8 hacia la con\ccuc16n de objetivo\, 



siones, puede ser ri-iBs coii-iplicado, cuando el agente tiene O L I ~  cc~nsitlerar secuencias corn- 
plejas prisa encontrar el camino que le permita alcanzar el ob.jetivo. Búsqueda (Capítu- 
los del 3 al 6) y planificación (Capítulos 1 1 y 12) son los subcampos de la 1A centrri- 
dos en encontrar secuericias de acciones que permitan a los agentes alcanzar sus nietas. 

Hay qiie tener en cuenta que la toma de decisiones de este tipo es fundamentalmeii- 
te diferente de las reglas de condición-acción descritas ;interiormente, en las que hay que 
tener en cuenta consideraciones sobre el futuro (como i<¿,q~ié pasará si yo hago esto y 
esto'?» y «¿,me hará esto feliz?»). En los diseños de agentes reactivos, esta inforinacicín 
no está representada explícitamente, 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, está reduciendo su velocidad. Dada la 
forma en la que el mundo evoluciona normalmente, la única acci6n yue permite alcan- 
zar la meta de no chocarse con otros coches, es frenar. 

Aunque el agente basado en objetivos pueda parecer menos eficiente, es más ilexi- 
ble ya que el conocimiento que soporta su decision está representado explícitamente y 
puede rnodificarse. Si comienza ü llover. el agente puede actualizar su conocimiento so- 
bre cómo se comportan los frenos; lo ciial implicará que todas las formas de actuar re- 
levantes se alteren automáticamente para adaptarse a las nuevas circunstancias. Para el 
agente reactivo, por otro lado, se tendrán que rescribir muchas reglas de condición-ac- 
ción. El compostamiento del agente basado en objetivos puede cambiarse fácilmente para 
que se dirija a una locali7ación diferente. Las reglas de los agentes reactivos relaciona- 
das con cuándo gircir y cuándo seguir recto son viilidas sólo para un destino concreto y 
tienen que modificarse cada vez que el agentc se dirija a cualquier otro lugar distiiito. 

Agentes basados en utilidad 

Las metas por sí solas 110 son realmente suíicientes para generar comportaniienio de gran 
caliclad en la mayoría tie los entornos. Por qjernplo, hay muchas secuencias de acciones 
que llevaran al taxi a su destino (y por tanto a alcanzar su objetivo), pero algunas son 
más rápidas. inlis seguras, iiiás fiables, o mrts baratas que otras. Las metas sólo propor- 
cionrin una cruda distinción binaria entre los estados de «felicidad» y «tristeza», inien- 
tras cliie una medida de eficiencia más general debería permitir una coinparaci6n enti-e 
estados del in~~rido clilerentes de acuerdo al nivel exacto de felicidad que el agentc al- 
cance cuando se llegue a un estado u otro. Coino el término <<felicidad» no suena riiuy 
cieniílico, la terminología tradicional utilizada en estos casos para indicar que se pse- 

UTILIDAD fiere iin estado del mundo ii otro es que un estado tiene más utilidad que otro para el 
agente'. 

FUNCIÓN DE UTILIDAD IJriü función de utilidad proyecta un estado (o una secuencia de estados) en un nú- 
mero real, que repreienta un nivel de felicidad. La definicion completa de una función 
de utilidad pcrii-iite tornar d<:cisiones racionales en dos tipos de casos en los que las me- 
tas son i nadecuadas. Primero, cuando haya objetivos conflictivos, y solo se puedan al- 



Figura 2.14 Un agente basado en utilidad y basado en modelos. Utiliza un modelo del mundo, 
junto con una función de utilidad que calcula sus preferencias entre los estados del mundo. Des- 
pués selecciona la acciiín que le lleve a alcanzar la mayor utilidad esperatía, que se calcula haciendo 
la media de todos los estados resultantes posibles, ponderado con la probabilidad del resultado. 

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

En el Capítulo 16. se n~ostrzirá cómo cualquier agente racional debe coinportarse ( ' 0 ~ 7 0  

si tuviese una función de utilidad cuyo valor esperado tiene que maxiinizar. Por tanto, 
un agente que posea una función de utilidad explícitu puede tomar decisiones raciona- 
les, y lo puede hacer con la ayuda de un algoritmo de propósito general que no dependa 
de la función específica de utilidad a maximizar. De esta forma, la dt.fiiiicií,n <<global>> 
de racionalidad (identificando como racionales aquellas funcioiles de los agerites que pro- 
porcionan el rnayor rendimiento) se transforma en una restricción «local» en el diseño 
de agentes racionales que se puede expresar con un simple programa. 

La Figura 3.14 muestra la estructura de un agente basado en utiliclad. 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 cómo poi?c.r en murc.ha estos programas de agen- 
tes. Turing ( 1  !)SO), en su temprano y famoso artículo, cc,nsideró la idea de programar 
sus rntíquinas inteligentes ii ~nano. Estimó cuánto tiempo podía llevar y concluyí, que <<Se- 



i-í;~ ~Icieiible iitili/nr algúii iiietodo ini\  r:il>ido~. El iirétoclo que propoiie e\  coristriiir in5- 
q~iiriiis que iipreritliin y desp~iés enseñarlas. En iiiiichas 6re;is tic IA, &te e\ ahora el mi.- 
todo iii& ndecu;ido para cre;iin sisteinas iiovedosos. E1 ripreiidi~qje ticiie oti-as vcnt;ijas. 
coiiio se h;i exp1ic;itlo ;iiiteriorliretite: permite que el iigcirte opere eii inedios inici;iliiieiitc 
descoriocidos y qrie sea ii-~:is coinpeterite que si s6lo iitili~aie LIJI coiiociiriiento iiiici;il. 
En est;i seccihn. sc introdiiccri brcveinente I i t ~  principales ideas en las que se basan los 
ageiites que npreiríieri. Eii casi totlos los ciipítuloi de e\te libro \e coiiieiit¿in las po\ibi- 
lidacle\ y inétodos de api-eiidi/;~.je de tipos de agentes concretos. 1.n P;irtc VI  pn)fiiiiiíi- 
721 111á5 en lo\ algoritinos de aprendi~:!je en sí misinos. 

lin agciite q ~ i c  ;ipi-eiiilc \e p~iede divitiii- eii criiitro coiirponeirte\ coiiceptuales, tal y 
ELEMENTO D E  
APRENDIZAJE coiiio se rriue\ti-¿i en I;i l:igiii-a 2.15. Lii dibtiiició~l 1x15s i1iipoit;inte eritre el elemento de 

aprendizaje y el elemento de actuacihn es que el priiiiei-o cstá i-e\poirs~ibiliz;i<lo de hacei- 
ELEMENTO DE 
ACTUACION 

mejorns y el segunclo se rcsporlsnbili/a dc 1 ;i selecci6ii tle accioriei externas. El elcineiit o 

de actuacitin es lo que anteriorineiite se kiabía considerado coiiio el agente coinpleto: 
recilie et í i i i~i lo\  y deterinii-I:i las ;iccioiies a i -eal i~ai  El eleii~ento de iiprerrdiiaje se res- 

C R ~ T I C A  liiirenta coii las críticas sobre la iictuiiciór~ del ageiite y delel-iiiinii c6rno se debe niocli- 
ficiir el eleiiicnto de actu;icióii para prol)orcioiiar inciores resu1t;ldos en el fut~iro. 

El cliseiío del elenicnto dc aprendi,;ijc dcpeiicie mucho del tfiscño del eleinmto de 
actliaci6n. C'uantlo se intciitii diseñar uir agente que tenga cal7<~iílcid de apreiider, 1;i pi-i- 
rner;i cliestihri a so1~lcion;ir. 1-10 es ; , c h o  sc puede enseíi;ir a iipi-ciicici.?, \ino i,clu6 tipo c l i  
clciiiciito de actiiiicihn necesita el ageiite pai-a llevar ;i cabo L I  ol,j~ti\~o, curiiiclo h:iy;i 
al>im~'lido c<iriio liaccrlo? D;iclo un disciio pira uii ;igcii(e. \e piii~icn coii\triiir los irii- 
c:iiii\inos de npreiidi/ajc iieccs;irios 1~21-;i incjorai- cada ~ i i i ; i  tle lns pai-te\ tlel agciite. 

LA;\ crítica indica ;iI clciiicnto de npi-cndi~qje yu6 tal lo esta 1i;tcieiido cl agente coii 
re\pccto n 1111 nivel de sciiincióii fijo. 1 crít ic;i e i  ncccsnri:i ponlijc I:iq~erccpcioiici I X ) I  

sí iiii\rii;is ilo pi.cvCii un;i in~licacihii dcl kxito del ageiitc. 1'01- qjciiil~lo. i i i i  progi.;iirr;i tllb 

1 Figiira 2.15 ivloc~clo g e n ~ ~  '11 1x11 (1 c i g c ~ ~ ~ c \  que c l p ~  e11de11 
/- - -- -- - -. - _ _-- --m 



:!jedrez puede recibir una pcrcepcióii indic:tndo que ha diid(> jaqcie nintc ;i sil oponerite. 
pero iiecesiia tciicr iiii  nif.el de actii:iciiiii que Ic iiidiq~ie quc ello es I)ueiio: la pcrcepci<in 
por sí inisirla 110 lo iildicii. Eí  por taiito nxiy iiiipoi-(ante I'i.jai- el nivel de act~~iicitin. Coii- 
ceptiialrneiite. se debe ti-iitar coi1 él coino si estuviese f~ierii del agente, ya que éste no 
debe niociificarlo para satisfacer SLI propio iriterés. 

GEWERADORDE El ultiino componente del agente con capiicictad tlc aprei?diz¿iLjc es el generador de 
PROBLEMAS problemas. Iii sesponiable de iugerir acciories que lo piiürríii hacia experiencias IILIC- 

vas e inl(,rm:itiviis. L A )  iiiteresiiritc es que si t.1 elcrrleiito de act~iación sigue su car-riino. 
puede co~itinii;ir ilevaiido a cabo las acciories que sean incjores, dado su conocirnieiito. 
Pero si el ageiite estií tliipciesto ;i explorar iin poco, y llevar a cabo algunas accione5 que 
n o  senil totalinentc iiptinias a corto p l a~o .  puede desc~ibrir acciones niejorcs a largo pls- 
LO. E1 trab;ijo del gencr-~tdor de probleiria\ es sugerir e\tas acciones cxploratorias. Esto 
es lo que los cieiitíficos hacen cu;inclo llevan ;i cabo experimeiitos Gtilileo no pensaba 
que tirar piedrlis descle lo alto cic una torre en Pisa tenía Lin valor por sí' inisiiio. Él iio ira- 
taba de roiiipei- piedras r i i  de cambiar la forina de pensar de transcúntci tlcsaf.ortun:idos 
que paseaban por el 1ug:ir. Su iritencicíii era adaptar su propia inente, pat.;i identificar Lina 
teoría cluc definiese iiiejoi- el inoviiniento de los objeto\. 

Pai-ii concretar cl di\cño total, \e puede volver a utili~ui- el ejemplo del taxi autorna- 
tizado. FIl eleinento tie actuaci6n coiisi\te en la colecci6ii de conocimientos y procccli- 
iniento\ que tiene el taxi para seleccionar su\ accio~ies de conducción. El taxi se pone 
en rniii-ella y circu1:i utili/ando este elemento de actuación. La crític:~ observa el inundo 
y pi-iipoi-cion;i infoi-nioci<iii ; i I  elemento dc ;ipreiidiz-je. Por ejemplo. después de que el 
taxi sc sitile tres ~ i l ~ r i l ~ ' i  hacia lii izqtiierda de fTorin:i rápida, lii crítica observa el Icng~iajc 
e\c:iiicl;iloio que i i t i 1 i ~ : i i - i  otros cond~ictorcs. A partir de esta experiencia, el elcimeilto dc 
apren(ii/qje es cep:i~ de Sorin~iiar uiin regla que iiidica que ésta fue uira innla accii,ii, y 
el eleinento de actiiiicióii se iiiodifica incorporantlo la iiueva regla. El gener~idoi- de pro- 
blemi~\ tlebc identilicai- ciertas lire:i\ de coiiiport~iiiiieiilo que deb:in iiie.jorarse y sugerir 
expcriiiieiiio. coiiio probar lo\ l'reiios en c¿irretei-as con tipos dif'ci-ciites de supei-ficics 
y b¿l.jtr coildiciones di{tiiitas. 

El elcineiito tic api-ciidi/:!je piietlc haccr cainbios en cualquiera tlc los coinpoiientes 
tle ~~coiiociiniento* cliie \e iri~iestran eri los diagraimas de agente (1;ig~ir:ts 2.C): 2.1 l .  2.13. 
y 2.14). Idos c:i\o\ riilís \iiiililes incluyen el iipreiidi~+je directo a pai.iir de la secuencia 
pcrcibitin. IA:i oh\ei-v;ici(iii de pares de estiidos siicc\ivos tiel entoriio puede pei-mitir qLie 
cl agcntciprendd;' <<Cóiiio C V O I U C ~ O I I ~ ~  el i i iu  iiclo», y la obwi-vacihn tic los rcsiil taclos de 
\lis ;iccioiies piiedc pei-niitir que el agente ;il>i-eiida <(q~if hscen \LIS acciones>.. Poi- cjciii- 
plo, S I  el taxi ejerce una ciei-ta prcsicin sobi-c los Ireiios cuaiido está circlilairdo poi- L I I I : ~  

cal-i-elerzi ino.jada, acto eguido conoccsá cóiilo dccelci-a el coclie. Claríiineiite, cstas dos 
tase;i\ de npi-errdi/:!je 5on más tli f'ícilcs si shlo existe una vista parcial del inedio. 

I_ai  loriiias de ulii.eiidi~¿i.je i~iostradas cn los plíi-iafos piecedcritcs no necesita11 el ac- 
cc\o a iiivelcs (lc :ictii:ici611 externo, de alguna f<>rm:i. el riivcl e\ cl que se iitili/a iini- 
vei-\;iliiiciitc ])ara hitcci- pronhitico\ de acuerdo con la cxpei-iinentación. I,:1 iitu:icicín es 
l igci-iiiiiciitc iiilis coiriplcj~i Iiiirn iiii ngciite b;r\;ido en i ~ t  ilitlntl q ~ i c  tlcsee ;itiq~iii-ii- infor- 
iii;iciAii 1 x 1 ~  cwiir $11 ~ ~ I I I C I ~ , ~  'le iitilidad. Por e.jciiiplo. \e siipoiic que el iigcntc coiiduc- 
toi. tlel i;ixi iio i-ccibc propiii¿i de los ~i;i\;ijci-o\ cliic Iiair i-ccoi-riclo iii i  t~-:iyccio (le lbi-iii~i 

iiiccíinocl;i cichiclo ii iina iiial;i coirclticcicín. I:1 iiivel cie :ictii:icicín cxtci-iio clcl~c int'oi-iriiii- 
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al agente de que la perdi~ia de propinas tiene una contribución negativa en su nivel de 
actuación niedio; entonces el agente puede aprender que «maniobras violentas no con- 
tribuyen a su propia utilidad}). De alguna manera, e1 nivel de actuación identitlca parte 
de las percepciones entrantes como recompensas (o penalizaciones) que generan una 
respuesta directa e11 la calidad del cornportarniento del agente. Niveles de actuación in- 
tegrados como el dolor y el hambre el1 anirnales se pueden enin¿zrc;tr en este contexto. 
El Capítulo 3 1 discute estos asuntos. 

En resumen, los agentes tienen una gran variedaci de componentes, y estos compo- 
nentes se puede11 representar de mucha!, forinas en los programas de agentes, por lo que, 
parece haber una gran variedad de métodos de tiprendi~aje. Existe, sin embargo, una 
visión unificada sobre un terna fundaniental. E1 aprendizaje en el campo de los agentes 
inteligentes puede definirse corno el proce\o cle modilicaciiiri de cada componente del 
agente, lo cual permite a cada componente comportarse má!, en consonancia con 1;t in- 
formación que se recibe, lo que por tanto permite mqjorar el nivel rriedio de actuación 
del agente. 

2.5 Resumen 

En este capítiilo se ha reali~ado un recorrido 1-Gpicfo por el campo de la IA, que se ha p k -  
seritado como la ciencia del diseño de los agente\. I ,OC puntos in5s importantes a tenei- 
en cuenta son: 

1Jn agente es algo clue percibe y actiia en un inedio. La función del agente para 
UII agente especifica 121 acción q~ ie  &be re:ili~iir un agente corno respuesta a ciial- 
quicr sec~~encia pei-cibida. 
Ida medida de rendimiento evalúa el cc)rnportiimiciito del agente en iin medio. Un 
agente racional actlía con 121 intencióri de niaxiini~ar el valor esperado de la me- 
dida de rei~dimiento, dada la secuencia cte perccpcioiies yuc ha observado hasta el 
inoineiito. 
1 .as especificaciones del entorno de trab¿a,jo i~~cliiyeii la medida de rendiiniento, 
el i~ledio exterrio, los actuadores y los sensorei. I:I primer paio en el diseño de 1111 
agente debe ser sieii~pre la especificiicicíii, tiiri completa coino sea posible, del eii- 
torno de trabi.jo. 
El entorno de trabajo varía s e g h  distintos pai-Arnetros. Pueden ser total o pctrci;il- 
inente visibles, deter~ninistas o estoccisticos, cpisódicos o secuenciales, cst;itico$ 
o dinámicos, discretos o continuos, y forniudos por un único agente o por vario\ 
agentes. 
E1 programa del agente iriiplen~eiita la función del agente. Existe una gran vii- 

1-iedad cíe diseño de progi-ainas cie ~igcrites. y 1-eflcjnn el tipo de inforrnacitiri que 
ie hace cxplícit;~ y ic ~ i t i l i / : i  e11 el 131-occict de deciiiótl. 1,os diseños varían eii ef'i- 
ciciicia, \olide/ y í'lexibilidad. 1;I disciro apropiado del pi-ogralnii del agciltc cfe 

pcncte en gi-ari tnedida tic 1i1 n:itui-alc~ii tiel ~iretiio. 
Idos geirtes reactivos simples re\pondeii dii~ciiii~ieiitc ii la\ pei-ccpciones. ii.iicii 
tt-it i  que loi agerites reactivos l~asados en ~rroc-lelos ~nan t ieneri uii estado i nter-11o 
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que les perniite seguir el rastro de aspectos del n~ui-rdo que no son evicientes según 
las percepciones actuales. Los agentes basados en objetivos actúan con la inten- 
ción 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 rnecanisrnos de 
aprendizaje. 

NOTAS BIBLIOGRÁFICAS E HISTOKTCAS 

El papel central de la acción en la inteligencia (la noción del razonamiento práctico) 
se remonta por lo menos a la obra Nicornrrihcan Ethic-s cie Aristóteles. McCarthy 
(1958) trató también el tema del razonamiento práctico en su influyente artículo 
Progmms nlith Comnzon Sensr. Los campos de la robótica y la teoría de control tienen 
interés, por su propia naturaleza, en la construcción de agentes físicos. El concepto 

CONTROLADOR de un controlador, en el ámbito de la teoría de control. es idéntico al de un agente en 
1A. Quizi sorprendentemente, la IA se ha concentrado durante la mayor parte de su 
historia en componentes aislados de agentes (sistemas que responden a preguntas, 
demostración de teoremas, sisternas de visicíri, y demas) en vez de en agentes comple- 
tos. Ida discusión sobre agentes que se presenta en el libro de Genesereth y Nilsson ( 1  987) 
fue una influyente excepción. El concepto de agente en sí está aceptado ampliamente 
ahora en el campo y es un tema central en libros recientes (Poole ot al., 1998; Nilsson, 
1998). 

El Capítulo 1 muestra  la^ raíces del concepto de racionalidad en la Filosofía y la Eco- 
nomía. En la IA, el concepto tuvo un interCs periférico hasta mediados de los 80, don- 
de cornen~ó a suscitar muchas discusiones sobre los propios fundamentos técnicos del 
campo. Un artículo de Jon Doyle i 1983) predijo que el diseño de agentes racionales po- 
dría llegar a ser la misión central de la IA, 1mit.ntras otras 6reaí populares podrían scpa- 
rarse dando lugar u nuevas disciplinas. 

E\ muy importante tener muy en cuenta las propiedttdes del medio y sus conse- 
cuencias cuando se realiza el diseño de los agentes sacionales ya que forma parte de la 
tradición ligada a la teoría de control 1 por ejerilplo los sistemas de control clásicos (Dorf 
y Bishop, 1999) manejan medios dcterminist;is y totalmente observables; el control óp- 
timo estocástico (Kurnar y Varaiya, 1986) maneja medios parcialmente observables y 
estociisticos y un control híbrido (Henzinger y Sastry. 1998) iiianeja entornos que con- 
tienen elementos discretos y continuos]. La distinci611 entre entornos totalmente y par- 
cialmente observables es también central en la literatura sobre programación dinámi- 
ca desarrollzida en el campo de la investigación operativa (Puterman, 1994), como se 
comentará en el Capítulo 17. 

¡,os agentes rectctivos fueron los primeros modelos para psiccílogos conductistas como 
Shiniicr (1053), que intentó red~icir la psicología de los organisliios estrictamente a co- 
i-responíiencias entractalsalicia o estíi~-rcilo/rcspuesta. La cvol~icicín (le1 behaviocisismo 
Iiacia cl l'uncioiinlisi-t~o en el caiiipo de la psicologí¿i, que c.stuvo, al menos de for111;i par- 
cial, dirigida por la aplicación de la i~ietihi-a tiel cornp~it~idor a los agentes (f%litnairi, 1960; 
I,ewi\, 1966) in~roNjo el estado interno del agente en cl rluevo esceniii-io. i,:i mayor pus- 



te del trabajo renliz;ido eii el cainpo de la IA considera que los agentes reactivo\ puro\ 
con estado interno son deinasiado siniples para sci- muy iiifl~iyeiites. pero los tralmjos 
de Rosenschein ( 1985) y Rrooks ( 1986) cuestionan esta hipdtesis (vt'trsc. el Capítulo 25). 
En los últiino años, se ha trabüjado intensan~ente para encontrar algorit~nos eficientes 
cap;iccs de hacei- u n  b~ien seguiriiieiit« de eiitornos complejos (kininsclier ct í ~ l . ,  1992). 
El prograina del Agente Renioto que controla Iü nave espacial Dcep Spiice One (descrito 
en la piiginn 27) es un admirable ejemplo concreto (Muscetto1:i ct crl.. 1998: Jonssoii ot 
nl., 2000). 

Los agen tes basados en objetivos están presentes tanto en las referencias de Ari st6- 
teles sobre el razonamiento práctico como en los pritneros artículos de McCarthy sobre 
1A lógica. El robot Shakey (Fikes y Nilsson, 1071; Nilsson, 1984) fue el priincr i~rboi 
construido corno un agente basaclo en objetivos. El ~inálisis l6gico cornpleto de un agcn- 
te basado en objetivos aparece en Geilesereth y Nilssori ( 1987), y Shohain ( 1901) 1i:i 

de~arrollado una metodologíii de programacihn basada en objetivos llamada progriirna- 
ción orientada a agentes. 

L,a perspectiva orieiitada a objetivos también predomina en la psicología cogniti- 
va tradicional, concretainer-ite e11 el 5rea de la resolución de problemas, como se ri~ues- 
trir tanto en el influyente Hrlnzun Problein Solving (Ncwell y Silnon. 1972) conio en 
los últimos trabajos dc Newcll ( 1  990). Los objetivos. posteriormente definidos como 
dcscos (getierales) y las i~ztcncsioíles (perseguidas en un ~noniciito dado), son S~~iidu- 
incntales en la teoría de agentes (iesarrollada por Uratinan (1987). Esta tcorí;i ha \ido 
inuy iilfluyente tanto en el entendiiiiiento del lenguaje natural como en los $isteinii\ 
inultiagente. 

Horvit~ et r r l .  ( 1  988) sugieren específicaniente el uso de 1;1 maxiini~acicín de la ~ i i i  

lidad esperada concebida racionalinente coino la base dc la IA. E1 texto de Perirl ( 1988) 
f~te  el priinero cii IA que cubrió las teoi-ías de la probabilidad y la utilidad cii profuiidi 
dad: su exposici6n de métotlos priicticos de 1-azoilainiento y t«rn:i de decisiones con i i i -  

certiduinbre fue, posibleineiite, el hctor individiial que n1i5 influyd en el desarrollo tic 
los agentes basados en iitiliiiüd en los 90 (v4tr Y O  la Partc V). 

El diseiío general de agenteti que aprenden representiido e11 la 1;igur-a 2.15 es un clií- 
sico de la 1iter:iitura sobre aprendizr!je autoiiiático (B~ichanaii et al., 1978; Mitcticll. 
1997). Ejemplos de diseños, iinplciiientaclos en p-oganias, se I-u~iontan, coino poco, ha\- 
ta los programas qie aprendían a jugar al +jedre/ de Arthur Samuel (1x9, 1967). L,:i 

I'arte VI está dedicada al estudio en profiindidad de los agentes cliie aprenden. 
El interés en los agentes y en el diseño de ageritcs ha crecido riipidainentc en 105 iíl- 

timo< años, en parte por la expiiiisi6n de Iiiterriet y la necesidad observada dc desarro- 
llar sot'thots (robots s(?fiwnre) auto~náticos y iiihviles (El~ioiii y Weld, 1994). Artíctiloi 
relev;iiiles pueden encontrarse en Rc.crtlir?gs i r1  Agoiit.v (Huhris y Singh, 1998) j I;rí/lilr/- 
tia,? \ o/'lZtrtiotríil,4gc~i1cy (Wooldridge y Rao, 1999). Mrrliicrgcjnt Sj).vtc~ru,r (Weiss, 1990 / 
1"-oporciona una base scílida para inucl~os aspectos del diseño de ageiiies. Conf'erenci;ii 
í1cdic:idas ;i agcnies iiicluyeil la Interiiatioiial C'oii1i:i-cnce ori A~itonc,mou$ Agciit\, 1:i 111- 

ici-ii:ition:il Woi-hsliop o n  Agciit Theosies, Al-cliitcctiirex, :i~id IJiiiiguagc\, y la I~itci-il~i- 
tioniil Coni~ci~eiice 011 M~~i t i ; i gc~~[  Systcn~s. I~iii¿ilii~eiite, / ) / l i ~ < q  / loo~/o  Et~)/ogjl (I-i:iti\L~ ! 
(';~n~/>ci'o~-t, 190 1 ) pi-opo~.cioi~;i grai~ ci1111icli~1 de iiil'o~-iiii~cI~'j~i iii~crcs;iiite \obre el co111- 
~x)t*t;i~i~ieiito cle loc escai-ab;!jo\ csterct,lei*o\. 



EJERCICIOS 

2.1 Dcfinii con \lis propias pril~ibriis los igiiientes término\: agente. lurici(in de ;rgente. 
progra~iiii tie agente. racionalidacl, autonoiiiía, agente reacti~o, agente basado eri niodelo, 
agente basado eri objetivos, agente baiadci en iitilidad. agente yue aprende. 

2.2 Tctnto la iiiedida cfc reiidi~miento coino la fiinción de ~itilicíad niidcn la eficiencia del 
agente. Explique la difcrericia entre los dos conceptos. 

2.3 Cstc ejercicio explora las difereiici¿is entre las funciones tle los agentes y los pi-ogramas 
de los agentes. 

a)  i,Put.cle haber rriis de Iin programa cie agente que implernente unii I'uncicín dc 
agente dada Proponga un qjerilplo, o iiiuestre por qué una 110  es po\iblc. 

b )  ¿,Hay f~~ncioiies dc agente qilc rro se piiedcn iiripleincntar con algún progrnii1;i 
de agentc'? 

C)  dad;^ Lina aí-q~iitecturn niiquina. i,inipleinent:i cada programa de agente ex;ict;i- 
mente una función de agente? 

d )  Dadci iina arquitectur¿i con ri bits dc ;ilinaceiia~~iicrito, i,i.uáiitos ~ ~ o i b l c s  pro- 
grarnas de agente diferentes puede :iliniicenai-'? 

2.4 Examíiicc ohol-n la nicionnlida(1 tle viirins Ilinciones tic agentes ospii-adora. 

a) Miieitre q ~ i c  la SunciOri de ageiite aspiradora descrita en la F;iguni 2.3 es real- 
i?iciilc I-acioii;il bajo la tiipótcsig pre\ciit:id~ cn la p;igiiia 36. 

h )  llc~ci-iba cin:i f'iiilcióri para 1111 agente riicional cuya n1edieia de I-cntf ilnicnto i-rio- 
dif'icndn ~ Ie t lu~ca  un punto poi- cada inovirniento. i,Rcq~iiere el correspondiente 
progriiiiia de agente c\tatfo interno? 

c )  Iliscuta poiiblei diseños de agente5 piii-a los casos eii los que las c~iadi-ículas Iim- 
pins p~icdnii ciisiiciar\e y 11i gcogi-;ilí';i dcl inctiio scii clcscoiiocida. ¿,Tiene seiiti- 
do qiie el ngeiite apreiicin de SLI cxpcriciicia cli esto\ c;isos'? ,S i  e\  así, qi16 debe 
aprenclcr'? 

2.5 Icieritii'ic~uc la cieicripcióri IIEAS qire clclirie el cntorijo clc trabajo pai-a cada Lirio tle 
lo\ iig~iientcs agente\: 

a )  Robot que jiicga al fútbol; 

h )  Agente pasa coinprar l i  bi-os cri Iiltei-nct; 
c )  EJxplorador .iiitónoino de Martc; 
d) Asiitcnte iniiteinático pira la cfemo\ti-:tción de teoi-eiiias. 

2.6 Para catlii uiio de los tipo\ de agente cnunier:idos en el E.jercicio 2.5, caracterice el 
i~icclio dc iiciiei-do ~ ' 0 1 1  lai ~iropicciiider cfaclas cn la Sección 2.3, y sclecciorii; 1111 diseiio cie 
iigcii te iiciec~iitelo. 

1.05 \igiiieiitc\ cjei-cicioi e\l:in i-i~l:tcioii;ido\ con la iiiiplenieiii;icitin tic cntoi-iio5 y ageil- 
.- 3b'  

, , + A;;,:;?: 7,- tci p;ii;i e1 ill~indo dc 1 ; ~  ;i\pir;tclor;~. Lv'; ,' , 
2.7 I I I I P I C I I I C I I I C  1111 \inliiliicioi ( 1 1 i ~  ~ C ( C I . I I I ~ I I C  lii ~ l i ~ d i ~ i i i  <Ic ~ ~ ~ l í i i i i i ~ ~ i i l ~  j>;ii.;i el ~ i i t ~ l ' l l ~  

del iiii~ntlo clc 1:t ;~ipii-ilcloi-ii c l ~ , ~  r-ilo cri la l<igii~-:i 2.2  y c\pcci l'iciiílo cn I;I p i g i ~ ~ ; ~  30.  1 J:i 
¡ ~ I I ~ ~ ~ ~ I I I C I I ~ ~ I C ~ ( ~ I I  clcl~e {el- niocli~liir-, de ~ O I - I I ~ ~ I  qirc loi ietiioi*ei. i~c(~~:itlo~.e\,  y 1:is c;ir:ic[~- 
i-í\tic;i\ del entoi-iio (t~iiii~irio, 1'01 iii;i. Iocali/,icicíii de la i~lcic(l;i(l, etc.) 13iicd;iii iiiotlil'iciii-- 
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se laciliitente. (No tn .  hay implcinentaciones disponibles en cl repositorio de Iritcrnet que 
pueden aytidar ;i decidir q ~ i é  lenguaje de prograniación y sisteiira operativo seleccionar). 

2.8 Implernente un agente reactivo simple para el entorno de la aspiradora del Ejercicio 
2.7. Ejecute el sirnulador del entorno con este agente para tod;is las configuraciones ini- 
ciales posibles de suciedad y posiciones del agente. Alniacene la puntuación de la actua- 
cidn del agente para cada configuración y la puntiiación iiiedia global. 

2.9 Considere una versión 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- 
plíquese. 

b )  i,Qué sucedería con un agente reactivo con estado'? Diseñe este agente. 

C )  ¿,Cómo se responderían las preguntas a y b si las percepciones proporcionan al 
agente iiiforinación sobre el nivel de suciedad/limpieza de todas las cuadrícu- 
las del entorno? 

2.10 Considere una versión modificada del entorno de la aspiradora del Ejercicio 2.7, 
en el que la geografía del entorno (su extensión, límites, y obstáculos) sea desconocida, 
así como, la disposición inicial de la suciedad. (El agente puede ir hacia arriba, [rhujo, así 
como, hacia la d~lrcpcha y a la izquierdti .) 

a )  ;Puede iin agente reactivo simple ser perfectamente racional en este medio? Ex- 
plíquese. 

b )  i,Puede un agente reactivo sirnple con una función de agente aleatoria 5upcrai- 
a un agente reactivo simple? Diseñe un agente de este tipo y medir su reridimiento 
en varios medios. 

C )  i,Se puede diseñas un entorno en el qiie el agente con la función aleatoria ob- 
tenga una actuación muy pobre? Muestre los resultados. 

d )  ¿Puede un iigerite reactivo con estado mejorar los resultados de un agente reac- 
tivo simple'! Diseñe u n  agente de este tipo y inedir su eficiencia en distintos ine- 
dios. i,Sc puede diseñar un agente racional de este tipo? 

2.11 Repítase el Ejercicio 2.10 para el caso en el que el sensor dc localización sea 
rceiiipla~ado por un seiisor <<de golpes» que detecte si el agente golpea un obstáculo o si 
se sale fucra de lo\ límites del entorno. Supóngase que el sensor de golpes deja de f'lin- 
cionar. i,Ciímo debe conipoi-tarse el agente? 

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

a )  Ley de Miirphy: el 75 por ciento del tieinpo, la acción de Aspirar l.;illa en la liin- 
p i c ~ a  del suelo si está sucio y deposita suciedad en cl suelo si el suelo está liiii- 
pio i,Ci>ni~ se ve alctado el agente si el sensor de suciedad da una respuestii 
incorrecta e1 dic) por ciento de las veces'? 

h )  Niño pequeño: CII cild;l lap~io de ~ I C I I I ~ O ,  ciid;l ~ C C L I ; ~ C ~ I - O  limpio ticlie u n  tlie/ poi- 
ciento de posibilidati de ensuci;irsc.. ;,P~iedc idcntil'icar u n  di\cño p;u;' L I ~  ;',L."'- 

tc 1-acionitl en este caso'! 



En dorzcií) ver-c.rnrr.r c*círno un ageizte yrrrclc cJncor2tr(rr ilrur .\rc.ltonc.ia r i c )  ilcscionc.,r 
que alcn~zc~c. s~rs ol~jetivos, C I ~ U ~ L I O  r~itzgziizc~ acción silnplí' lo Ixrr~i. 

Los agentes rnás siinples discutidos en el Capítiilo 2 flieron los agentes reactivos. los cun- 
les basan SLIS ~icciorle~ en una aplicación directa desde los estados a las acciones. 'hles  
agentes no pueden funcionar bien en entorilos en los cliie esta aplicacihri sea derriasiiitlo 
grande para alm;zcenarla y que tarde m u d o  en aprenderla. Por otra parte, los agentes 
basados en obLjetivos pticden tener éxito coiisidci-ando liii acciones lutiirtlc y lo desccible 
dc sus result:idos. 

AGENTE RESOLVENTE- Este capítulo describe una clase de agente basado u-i objetivos llarnado agente re- 
PROBLEMAS solvente-problemas. L,o\ ageritcs re\olventes-problern~~s deciden qué hacer para en- 

contrar seciiencias de iicciones que conduzcan a 105 estados desellbles. C o e n o s  de- 
finiendo con preciiióii los elcmeiitos que constitiiyen el «problema» y su <<wjlucicín>i, y 
daremos diferente:, qjemplo\ pctra ilustri~r estas definiciones. Entonces, tlescribirrlc,~ 
diferentes illgoi-itinos de prophsito gerieral que podarrtos utilizar para resolver estos pro- 
b l e i ~ ~ a s  y así coniparar las verit.jas de cada algoritnio. Los algoritmos son no i n h m a -  
dos, en el sentido que no dan iilfoririación sobre cl problema s ~ i l ~ o  su delinicitin. El 
('apítulo 4 se ompü de los algoritmos de búsqueda informada, los que tengiiit cierta idea 
de dónde buscar las soluciones. 

Este capítulo ~ i t i l i ~ a  los coi~ceptos de ai-iiilisis tlt. algoritmos. Los 1ectorr.s no flmi- 
liarizados con los coilceptos (fe coniplejidad asintcíticii (es decir, notación 00) y la NP 
coinpletitud, debei-ía consultar el Apéndice A. 

3.1 Agentes resolventes-problemas 

Se \upont: que lo\ agentes inteligcntci deber? i-i-iltxriiii/;ir \ i i  medida de rcndiiirict~to. ('oiiio 
inencionamo\ en el Capítulo 1, esto puede sirnpli1ic:lr-se algunas veces \ i  cl agente puede 



F O R M U L A C I ~ N  
DEL OBJETIVO 

F O R M U L A C I ~ N  
DEL PROBLEMA 

elegir un objetivo y ti-ata de satisf-acei-lo. Primero ~nirui-e~iios el porcl~ié y cómo puede 
11iicerlo. 

Iinagine u11 agente en la ciudad de Arad, hrrianía. tli\frutando c t c  iin viaje de vaca- 
ciories. Ida niedida de reiidirnietito del agente contiene mixchos fztctores: tíesea mqjoriir 
su bronceado, niejorar sii ruinano, torriar fotos, disí'rutitr de la vida rioct~irtia, evitar re- 
siicas. etcétera. El problema de decisi(in es complejo in~plicaiido rrt~ichos eleme~itos y 
por eio, lee cuicladosaineiite las guía\ de viaje. Ahora, supotigalncts que el :igcrtte tiene 
u11 billete n o  reembolsable para voliir a Bucarest al día iiguiente. En este caso, tiene sen- 
tido que el agente elija el objetivo de conieguir B~ic¿srest. Las acciones que no 2ilcan;ran 
Bucarest se pueden rechctzar sin niás consideraciones y el proble~tia de ciccisión d d  agen- 
te \e simplifica enorilieirietite. Los objetivos ayudan a orgarii~iir sil corriportarriie11to l i -  
~nitaiido las iilctai que ititcnta ulcan/ar el agente. El primer paso pasa solucionar un pro- 
blema es la formulaci6n del objetivo. basado en la siturición iictual y la medida de 
rendimiento del agente. 

Considel-;iremos u11 objetivo conio un conjunto de estados del inundo (exactarnciite 
~iquellos estados que satisfacen c.l ob-jetivo). La tiireri del agente es encontrar que secuericia 
de acciones per~nite obtener un estado objctiko. Para esto, iiecesitarnos deciclir que ac- 
ciones y estados concidci-ar. Si se utili~aran acciones del tipo <<mueve el pie i/q~iierdo 
hacia delante» o <<gira el volante un grado a la izy~xiei-da>>. probablemente el agerite nun- 
cu encontrai-ía la salida del liparcu~niento, no digarnos p01- tiinto I1eg;ir a Rucztrest, por- 
que a ese nivel de detalle existe demiisi~itfa iiicertitisimbrc cri el rriunh y habría denla- 
siatios paso4 en ii~ia sol~ición. I h d o  un objetiiro. la Formiilación del problema e5 el 
p~-oceso de ticcidir qué acciones y estados terierrios que consideriir. l>iic~itirerix)s con mi\  
detalle este pixtceso. Por ahora, suponernos qrie el agente considei-ar-i acciones del tipo 
conducir dc 1111;i ciudaii grande a otra. C'o~isider:ircii~os los estadoi que correiponderi a 
estar en una ciudad' deteririiniidii. 

Ahol-a, nucitro agcnte ha iidoptiido el ob-jetivo de coridticir a Riicai-est, y considerci 
ii dóntic ir destic Arad. IJxisten tsei carreteras dcscie Arad, una Ii~tciii Sibiii, iina a Timi- 
sciara, y una it Zeri~ld. Ninguiiii de 6atas alcaiiza el ob.lctivo, y, a menos que el agente este 
I;i~niliarirado con la geografía de Ruin;iliía. no sabría qué caí-retera seguir?. Eii otras pa- 
I;ihi-as, el agente lio sabrrí cuál dc l:ih posil?les accioncs es rnejor, porquc no conoce lo 
\~il'iciente los estados C ~ L I C  resultan ;il toiniir cada accióii. Si el agente n o  tiene conoci- 
niicnto adicional, entonces estar6 en 1111 callej6n i i n  \alida. I,o me.jor que puede haccr 

escoger a1 alal- una cle iai acciones. 
Fkci-o, supotigamos clile el agente tiene iin mapa de Ruiiianía, en papcl o cii sil me- 

iiioi-ia. El proptisito del iriapa es ciotar al agente cle inl'orinaci6n sobre los eitacios cn lo\ 
cliic podría eiicontrctrse. así como las iicciones que puede toinctr. El agente piiccie risitr esta 
ii~f'oiinación para col?siderar los siguientes estados de 1111 viaje hipotético por cada Lina 
dc la\ {]-es ciiidiides, iiitcntarido ci-ico1itr;ri ~ i i i  via-je qiie llegue a Biicar-est. Una vet. quc 

I N ) I ~ U V  i111 e\i;iilo del iiiiiiitlo i.c;il eslxxil'ic;~ toclos los :ixpecto\ tlc i.eiili~l;id. Ii iiiipoi.t;inte iti;iiiic.nei eii iiicii- 

tc 1 ' 1  clitiiiei(íi~ ci1ti.c c\i:ido\ clcl ~,i.olilciii;i ;I i-c~solvei- y lo\ c\t;iclo\ clcl iiiiiiido. 

sil~~~lllcll1o\ qiic 12 ill~lyosí~l (IC lo\ lcL~tol~e\ ~\t ' í i l  Cil l:1 llli\ill~l \itil:lci(~il y /711~tfCil l'~ícllillcl11c lll-I~l~!lil:,rsC c('H110 

tic cic\oi-iciir;itio eki:i niic\tr-o :tgc~itc. I>ccJi~iio\ tii\ct~Ili;i\ ;i los ICCIOI-eh i-iiiii;i11o4 t~~i i i~ i i i " ,  iio I ) I I C C I C I I  ;~lii.o\'c 

c,liiii-\c. tlc L ' \ ~ ~ V ~ . C C L I I . ~ O  ~~c[l;ig(igico. 



ha eiicorrtraclo uii calnino en el inapn desde Arad a Rucai-est, puede alcan7iii- ski ob.jcti- 
vo, tomaiido las acciones de conducir que corresponden con los trailios dcl viiikjc. Eii 

_ M--- . -,- -9 generiil, uri ¿igontc c*or i  distint(i,s opiionr).~ in/iirdiat<is de vcrloros d<~.sc~ono~~ichs p~!o<ir> 
- ..a1 clctbirlir- q l r ( <  hutsev; ex-ll~r~inrr~ido 1~1.s d i f ~ r c ~ n f c ) ~  ~ ~ c u e i z e ~ i ~ ~ . ~  p o ~ i h l ~ ' ~  ¿f(' ~t(x.iotl(>.\ ¿]u¿> 1~ ( . O P I -  

(jll:ca(in (7 rs f (~~io , s  (ií-' 11(1Ior(~~ (-0r2ot*i~lo,~, j1 o~ztol~t'e'~ e.s('ogr7t- 1¿1 M I C - ' ~ O ~  S ( > ~ I I C M ( . ~ ~ ~ .  
~ ú s a u ~ o ~  Este proceso de hallar esta secuencia se Ilaina búsqueda. Iln ;ilgoritino de búsqiie- 

da to~iia como entrada un problenia y de\-uelve uiia solución de la lorina secuencia de 
SOLUCIÓN 

i l ~ ~ i ( > i i e ~ .  Una vez que cncoritrarnos una soluci<in, se procede a ejecutar- las accioiies que 
EJECUCI~N ésta recorniendci. Esta es la llarnada tase de e*jecución. Así. tenemos un diseño siinple 

de un agente «formular, busc:ir, ejecutar>>, como se muestra en la Figura 3.1. Después 
de formu1;lr un ob.jetiuo y uri problerria a resolver. el agente llai~ia al prltceciiinieiito dc 
búsqueda para resolverlo. Eiitoiiccs, usa la soluciiin para guiiir sus iiccioncs. haciendo 
lo que la soluciiiii le indica coino siguiente paso a Iiacer --generalmente. pi-iineiii ac- 
cihil de la wcucricia- y procede a eliminar este paso de la secuencia. Una ve7 ejecuta- 
da la sol~ici<in, el agente formula un nuevo ob-jetivo. 

Prirnero describimos el proceso de forrnuliicicín del problema, y después dedicare- 
mos la Últirnii parte del capítulo a diversos algoritnios para ia funci(ín E ( ~ J s Q ~ J ~ - : I ~ A .  En este 
capítulo no disc~itiremoa las f~~nc io~ ies  A ( - r r t ~ ~ k , 1 7 ~ ~ - E ~ ' T ~ ~ o  y FC~IIM I J L . ' \ & ~ I I . I ~ , T I \ ~ ~ .  

Antes de entrar en detalles. haga~nos unu brcve pausa para ver d6nde encajan los 
agentes resolventes de problemas en la discusión de agentes y ei~toi-nos del Capítulo 2. 
El agentecdiscñado en la Figura 3.1 supone cjue el entorno ex estatico, porque la f t ~ -  
mul:tcióri y búsyued:i del probleri~a se htice sin prestar ateiición a c~ialquier cainbio y~ le  
puede cicui-rir en el entorno. El agente diseñ:ido tainbikn suponc clue sc conoce el esta- 
c i o  inicial; conocerlo es fácil \i  el entorno es observable. La idea de ctiurncrar «las Ií- 

funcicíii A L ~  N 1 t -St N C I I  I o - K t  501 I N TI:-YIIOIII,~ \~~\(percepciOn) devuelve un;i iiccio~i 
entradas: p ( ~ r ( ' o l ~ ( - i ó / ~ ,  i ~ i t i i  pesccpcicín 
estático: vrc, tina seciiciicia de ;tccioiie\, v:tcí,i iiiiciülnieiite 

o~ttrii'o, iiiia tfc\cripcicín del eíiado ,ictii~il del muntlo 
ohj(jtiiio, un objetivo. iriicialiiientc ni~lo 
pro/7/(~/11ci, 1111~1 íoi ~ i i u l ¿ i ~  1611 del problc~ii~t 

o\fodo t A(. i ~ J A I  I /  414 -E,\ r ~i >o(o$ttrdo, pc) t . r .c t lx  iou) 
si ICY. cstlt v¿icía entonces hacer 

o/)jcl/\'o t I ;OI~MIII  AI<-OKII 1 l~O(c\lc/cl'O) 
p ~ . o / ~ / ( ~ / n [ i  +- F ( I I < M ~ J ~  AI<-PI<OBI,I M A ( ~  \ l~ ido,  o/?jo/i\)o) 
srt c- B ~ J ~ ( ) u ~ . . I I A ( ~ > ~ " ~ / ) / ~ ~ I ? I ~ I )  
( / ó / ~  <- l > ~ ~ i ~ t _ ~ ~ ( ~ o ( ~ r r í ~ r i i ~ i r i )  

\O (  t l i i  S i o( \ c ~ c ~ l / c ~ / i c  ir /)  
devolver r c í / l  

Figura 3.1 1711 sencillo agente resolvente de pi-oblerna\. Pi-iinero foi-inula un «b.jeti\o y un pro- 
l->lem;i, bu\c;r. iinn ~ecuenci ;~ cie üccioiicí que debesíaii rc5olvcr el problcni,i, y ciitoricc\ cjecutu la\ 
¿iccionej iina cada vet. Cuando se ha completado, fosiiiula otro ob.jetivo y coinicn/a riiievo. No- 
tcinos cliic cu¿~iido se qjccut;i la íecucricia, \e igiioi-an su\ percepcione\. \e \iiponc cjiie la \olucióii 
cncon tradii is;ibi!jarií bien. 

- - -- e 



LAZO ABIERTO 

PROBLEMA 

ESTADO INICIAL 

FUNCI~N SUCESOR 

ESPACIO DE ESTADOS 

CAMINO 

TEST OBJETIVO 

neas de acción alternativas» supone que el entorrio puede verse corno discreto. Final- 
mente, y más importante, el agente diseñzido s~ipone yue el entorrio es determinista. 
Las solucio~~es a los problemas son simples secuencias de acciones, así que no pueden 
manejar ningún acontecimiento inesperado; ademas, las soluciones se ejecutan sin 
prestar atención a las percepciones. Los agentes que realizan sus planes con los ojos 
cerrados. por así decirlo. deben estar absolutamente seguros de lo que pasa (los teóri- 
cos de control lo llaman sistema de lazo abierto, porque ignorar las pcrcepcioncs rom- 
pe el l a ~ o  entre el agente y el entorno). Todas estas suposiciones significan que trata- 
mos con las clases mas fjciles de entornos, razón por la que este capítulo aparece tan 
pronto en el libro. La Sección 3.6 echa una breve ojeada sobre lo que sucede cuando 
relajamos las suposicioneb de observancia y de deterininisrno. idos C'apítulos 12 y 17 
entran más en profundidad. 

Problemas y soluciones bien definidos 

Un problema puede definirse, formalmerite, por cuatro comporientes: 

El estado inicial en el clue comienza el agente. Por ejemplo, el estado inicial para 
nuestro agente en Rurnanía se describe como E J I ( A ~ L ~ ~ ) .  
Una descripción de las posibles acciones disponibles por el agente. La forinula- 
cióii' rnás común utiliza una funcibn sucesor. Dado un estado particu1:ir r ,  Si l -  

CF SOR-I:N(X) devuelvc un conjunto de pares ordenados (~lccicírz, sucbo,sor), donde c~tcl~i 
acci6n es una de las acciones legales en el estctdo y cada sucesor es u n  cst;i~io 
que puede alcan~arse desde x, aplicando la acci6n. Por qjemplo, desde cl estrido 
Eil(ilr[~ci), lir funci6n siicesor para cl problema (fe Kiiinanía devolverá 

Implícitamente el estado inicial y Irt función sucehor tlefirien el espacio de ksta- 
dos tiel problema (el conjunto de tocios los estados alcanznbles clcscle el estado i n i -  
cial). El espacio de e\tados forma un grafo e11 el cual los riotlos jan estiido\ y 105 

arcos entre los nodos son acciones. (El mapa (te Kurnanía cliie sc muestra en 111 F Y i -  
gura 3.2 puede interpretarse como un grafo del espacio de estiidos \i  vemos cactii 
carretera como dos ;rcciones de conducir, una en cad;~ dirección). kJn camino eil 
el espacio de estados es una secuencia de estados conectiidos por una cecueilciii 
de acciones. 
El test objetivo, el cual determina si un estado es 1111 estado ob-jetivo. Algunas vc.- 
ccs existe itn conjunto explícito de posib1t.s estados objetivo, y el test simpleincnte 
comprueba si el estado es uno de ellos. £3 objetivo del agente en Kumai~ía CC, C I  
con-junto { En(Hucarcst) J .  Algunas veces el objetivo se especifica como una 1,'-o- 
piedad abstracta mis que corno un con-junto de estados enumerados explícitai~~eiite 
Por cjen~plo, eri el ajedrez, el objetivo es alcan~ar un estado llai-rirtclo <<jaque n?ate),. 
ciontie el rey dcl oponente es atacado y n o  tiene escapatoria. 

' lJn,i forrniil,icitíii ,iliern,itiv,i ~ifiIi/,i iin conjiiiilo tic operadorc\ cliic piicclcii .iplic,iisc ,i 1111 cst,ido II<II.I 

ncr ,ii .\\í 105 \ricc\orc\ 
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COSTO DEL CAMINO 

COSTO INDIVIDUAL 

Rimnicti Vilcea 

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

Una función costo del camino que asigna un costo numérico a cada camino. E1 
agente resolvente de problemas elige una funcihn costo que refleje nuestra medida 
cle rendirriiento. Para el agente que intenta llegar a Bucarest, el tiempo cs esencial, 
así que el costo del camino puede describirse corno su longitud en kilómetros. En 
este capítulo, suponemos que el costo del camino puede describirse como la \urna 
cie los costos de las acciones individuales a lo largo tfel camino. El costo Indivi- 
dual de una acción a que va desde un estado u al estado y se denota por c-(.r,u,y). 
Lo\ costos individuales para Kumaiiía se muestran en la Figura 3.2 como la5 dis- 
tancias de las carreteras. Suponenlos que los co\tos son no negativos4. 

L,os clemcntos anteriores definen un problema y pueden unirse en una estructura cfe cta- 
tos simple que se dará como entrada al algoritmo resolvente del probleina. lJna solución 
cíc un problema es un camino desde el estado inicial a un estado objetivo. La calidad de 
Iit soluci6n se mide por la función costo del camino, y una solución óptima tiene el tos- 

to mas pequeño del camino entre todas las soluciones. 

Formular los problemas 

En 1;i sección anterior propusimos una forinulaciiiii del problema de ir a Bucarest e11 
términos de estado inicial, función sucesor, test objetivo y costo del camino. Esta 
Sorinulación parece razonable, a pesar de omitir muchos aspectos del mundo real. Para 

- 

' I,,r\ irnplic,icionc\ de co\to\ negativos se exploran en el I:]cr~ icio '3 17 
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coinparar la descripción de iin estado sirnple, hemos escogido, tsrl(Aroitl), para un viaje 
real por el país, donde el estado del inundo incluye in~ichas cosas: los compañeros de 
viaje. lo que está en la radio, el paisaje, si hay algunos policías cerca, cómo esta de le- 
jos la parada siguiente. el estado de la carretera, el tiempo, etcLtera. Tocías estas conii- 
deraciones se dejan fuera de nuestras descripciones del estado porque son irrelevnrites 
para el problema de encontrar una ruta a Bucarest. Al proceso cle eliminar detalles de 
una representación se le llama abstrüccicín. 

Adcmis de abstraer la descripcicín del estado, debemos abstraer sus acciones. Una 
acción cle conducir tiene muchos efectos. Además de cambiar la localijlación del vehí- 
culo y de sus ocupantes, pasa el tiempo, consume combustible. genera conta~ninación. 
y cambia el agente (conio dicen, el viaje ilustra). En nuestra fortnulación, tenemos cri 
cuenta solamente el cal-r~bio en la localización. También, hay niuchas acciories que omi- 
tiremos: encender la radio. mirar por la ventana, el retraso cte los policías, etcétera. Y 
pos supuesto. no especificamos acciones ct nivel de «girar la rueda tres grados a la i/ i -  

y uiercla» . 
¿,Podemos ser mas preciios para definir los nivcles apropiados de abstrnccicín? Pien- 

se en los estadoi y las acciones abstractas que hemos elegido y clue se corresponden con 
grantles coi~.~iintos de estados detallados del rnundo y cie secuencias detalladas de acciones. 
Ahora considere una solucióri al problema abstracto: por ejemplo, la trayectoria de Aratl 
a Sibiu ii Ri~i~nicu Vilcea a Pitesti a Bucarest. Esta solrrción ahstriictct corresponcle a un;t 
gran ~üiltidíld de trayectoria\ inác detallatlas. Por ejernplo, podríamos conctucir con la 
radio encendida entre Sibiu y Rimnicu Vilcea, y despuki lo apagamos par21 el resto del 
viaje. I,:i ~ibstracci6n es ildlidn si podernos iimpliar ciialquicr solución abstr;icta a iina 
solución en el rnundo mas (IctalIado; una condición suficiente es que para cada est~itio 
cletallado (fe Arad». haya una trayectoria detallatia a algún estacio <<cn Sibiu», etcC- 
tera. L,a ~ibstrrlcci6n es útil si a1 realiz~ir ciidii una de las ~~ccioncs en la \ol~rción es I T I ~ $  

Gcil cluc en el prohlerna original; en este caso p~~edct i  scr reii1ix:ld;ls por iln agente clur 
co~?tluce sin búsqueda o plariificacicín adicioiial. lJ¿i elección de una buena abstraccicíii 
implica quitar tantos detalles corno sea11 posibles mientras clue se conwrve lii valide/ y 
se asegure que las iicciones abstractas son fiiciles de realizar. Si no í'ucra por la capaci- 
dad dc construir :tbstraccio~les útiles, los itgeiites inteligentes quedarían totalmente ¿ib 
sorbitios por el tn~iiido real. 

3.2 Ejemplos de problemas 

I,a iirctodología para rchnlver probleinas se ha apliciido a un conjunto amplio de entor 
no\. f :nurner amos aquí alguno5 de los más conocidos, distinguiendo entre prohleinai clc 

PROBLEMA DE 
JUGUETE j lrg~io(c y del rlll(rlllo-r-oci1. l J n  problema de juguete sc ~ ~ t i l l / i \  para iliistrar- o ejei-citiii 

10s iiiktodo\ tle sesolucióii de pii,blcirias. Éstoi i c  piiederi tlesci-ibir de forma exacta J 

concii~i. Eito signi1'ic:i cliie ciif'crcntei invest igadol-ci p~icdeii ~ i t  i l~~ar- lo \  l'áciinicntc piii C I  

PROBLEMA DEL 
MUNDO REAL 

coii~l);ir;~~- eI 1.~111cioi1aiiiieiito dc 105 iilgoriti~ioi. Un prohlenla del rnundo-real e\  acl~icl 
cn cl cliic lii gente ie  picoccipii poi stii \i,liicioiies. k:11os ticntfet~ no tclicr ~1ii; i  \ola ifc\ 

ciipa'ín. pei-o iio\oti-oi iiiteiit;il-e1no5 dar la I'oi-inii gcnci-;il dc sil\ I'oi-irl~ilitcionei. 



Problemas de juguete 

El primer ejemplo que esaniiiiarcmos es el mundo de la aspiradora, introducido en e1 
Capitulo 2. ( V t i i s ~  Figura 2.2.) Éste puede forrniilnrse como sigue: 

Estados: el agente estli e11 una de dos locali;l;icio~~es, cada una cte las culiles pue- 
de o iio contener iucieclad. Asi. hay 2 X 2' = 8 posibles estados del mundo. 
Estado inicial: ciialquier estado p~iede designarse coino un estiido inicial. 
FunciOn sricesor: ésta genera los estados leg~ilei que resultan al intentar las tres 
acciones (1,-quirrdq, L)'rec'h[l y A,spil.rrr.). Eii la Figura 3.3 se muestra el espacio 
cle estados cornpleto. 
'kst objetivo: cot-npruebct si todos los cuadrtidos eitán limpios. 
Costo del camino: c;da costo individual es 1 ,  así que el costo del cciiniiio e i  el 
riúrnero de paso\ que lo colnpoiie. 

Comparado con el miindo real, cite problema de juguete tiento locali/aciones diicretlis. 
siiciedad tliscret~i, linipieza fiable, y nurica se enc;ucia una ver, que se ha limpiado. ( En 
la Seccicín 3.6 relajaremos estay r\iiposiciones). LJna coia tener en cuenta es que el es- 
tado esta deterinlnliclo por la localizacitin del agente y por las 1ocalizxiont.s de la su- 
ciedad. IJn eiltoriio grundc con n localiz:icio~les tiene n 2" estados. 

Figura 3.3 Espacio de estados para el inundo de la aspiradora. Idos arcos denoliin 1;is acciones: 1 
= Izyuierdu, D = Dercchu. A - rl,spirur. 

E:] ES-puzle, la 1-'igurzt 3.4 inuestra un e.jciiiplo, coilsi5te en un tablero de 3 X 3 con ocho 
fichas nurnei-acias y iin espacio en blanco. ITna ficha adyacente al espacio eri blanco pLie- 
cie dcsli/,arie a éite. 12a ~ncta cs iilcan~ar el estado ob.jctivo especificado, tal corno se mue\- 
ti-a a la dci.ccha de 1:i figura. I,:t f'or-ni~ilacitin estánd;ir- cs conio 5igue: 

1i:stados: la dc5cripción de un citaífo eípecif'ica la locali/acicíri de cada u n a  de las 
ocho fichas y el bl:irico e11 cada ~ i n o  de loi nueve cuadi-ados. 
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Estado inicial: cualquier estado puede ser un estado inicial. N6tese que cualquier 
objetivo puede alcanzarse desde exactamente la mitact de los estados iniciales po- 
sibles (Ejercicio 3 '4). 

* Función sucesor: ésta genera los eqtadoc legales que resultan de aplicar las cua- 
tro accioiies (mover el blanco a la l~yuierdu,  L)pr<~clzu, Arriba y Ahgjo). 

* Test objetivo: coinprueba si el estado coiticidr con lii configuración objetivo quc 
se muestra en la Figura 3.4. (son posibles otras conllguraciones objetivo). 
Costo del camino: e1 costo de cada paso del camino tiene valor 1 ,  así que el cos- 
to del camino es el número de pasos. 

¿Qué abstracciones se han incluido'? Las acciones se han abstraído a los estados ini- 
ciales y finales, ignorando las localizaciones internicdias en donde se deslizan los 
bloques. Hernos abstraído acciones conio la de sacudir el tablero ctianrlo las piezas no 
se pueden rnover, o extraer las piezas con un  cuchillo y volverlas a pana-. Nosdejan con 
una descripciori de las reglas del puzle que evitan todos los detalles de iriünipulaciones 
físicas. 

Figura 3.4 Un e.jexnplo típico del 8-puzle. l.----- - 

PIEZAS DESLIZANTES E:1 8-pulle pertenece ii la familia de puzles con piezas deslizantes, los cuales a rrienu- 
do ie u ~ t n  como problenias test para los nuevos algoritnios de IA. E%ta clase general 
sc conoce por ser NP coinpleta, así que no esperanios encoritrar métodoi perccptible- 
nleiitc rneJores (cn el caso peor) que los algoritnios de búsqueda ctescr-itos en erltc 
ciipitulo y en el siguiente. El 8-pii~le tiene 9!/2 -- 18 1.440 estados alc;iniablcs y \e 
resuelvc fcicilriieiite. E1 1 S prizle (sobre un tablero de 3 X 4) tiene alrededor de 1.3 ti-i- 

lloncs dc estados, y configuraciones aleatorias pueden resolverse Óptimarriente en pocos 
mil~seguridos por los mejores algoritmos de búsclueda. El 24 puzle (sobre un tablero dc 
S X 5) ticiie ~ilrcdedor de I estados, y config~iraciones aleatorias siguen siendo iih- 

soliiianieiite difíciles de resolver de inancra óptirna con los m~mputadores y algoritmo5 
act~iale\. 

PROBLEMA 8-REINAS t / l  objetivo cliel problema de las ES-reinas es co10c;ir las ocho reinas en u n  tliblel-o dc 
:i.jcdi-c/ de imiiei-;i clue ciitla reina no ataque a niriguiia otr:i. (Una reina ataca alguna lric- 
~ i t  \ I  e i t i  eii Iir rliirlriiii fila, coluinna o di:igonal.) 1,it 1:ig~ii.a 3.5 niiiestra una conflpui;i 
cicín qilc tio e\ rlol~icicín: la reina en la co1unin:t de a la cicrccha e\{$ iitacando 1:i 

reina cfc al-riba a 1íi i~quierda. 



Figura 3.5 Casi una solución del problema de las 8-reinas. (La solución se deja coino ejercicio.) 

Aunque existen algoritmos eficientes específicos para este prohlerria y para el problema 
general de las il reinas, sigue siendo un problema test interesante para los algoritinos de 

FORMULACICIN bíisqueda. Existen dos principales forinulaciones. Una formulaciíin incrernental que i ~ n -  
INCREMENTAL plica a operadores que auti-ientan la descripciGn del cstadv, coilien/ando con un estado 

FORMULACI~N 
vacío; para el problema de las 8-reinas, esto sigriifica que cada ~iccicín añade una reina 

COMPLETA DE al estado. Una formulación completa de estados cornienfa con las ocho reinas en el 
ESTADOS 

tablero y las inueve. En cualq~~ier caso, el coste cicl camino no ticirc. r i i i i g h ~  interés porque 
solürnente cueiita cl estado final. L,a priinerti forinulacitin increrriental que se puetie 
intentar es la siguiente: 

Estados: cualquier combiii¿.ición dc cero a ocho reinas cn el tablero es un estatfo. 
+ Estado inicial: ninguna reina sobre el tablero. 

Función sucesor: añadir una reina a cutilyuier cuadr:itfo vacío. 
Test objetivo: ocho reinas sobre el tablero, ninguna es atacada. 

1511 esta loi-mul:icii>n, tenemos 64 - 63 . 57 = 3 x 10'" po~ibles combiii;iciones a i i i -  

vestigar. Una mejor forniulación deber5 prohibir colocar una reina en cualquier cuadra- 
do  que esté realmente atacado: 

Estados: son estados, la cornbinacicín de n reinas (O 5 11 5 81, una por coluinna 
desde la colur-r~na más a la i~quicrda, sin que una reina ataque a oti~i. 

+ Función sucesor: ,añadir uria reina en cualquier cuadrado en la coluinna más a la 
izquierda vacía tal quc iio sea atacada por cualquier otra reina. 

Est;r (ormuleción rcducc el espacio de estados de las %reina\ dc 3 X 10'' a 2.057, y las 
xolucioncs son f'ríciles de encontrar. Por otríi parte, ]->ara 100 reinas In forn~ulación ini- 
cial ticiic 1 O""' estiidos mientras que las l~ormulaciorics inejoratlns tienen cerca de 10" 
estados (Ejercicio 3.5). Ésta e una reducción cnorinc, pero cl esp;~i-io de eit~idos ~iiqjo- 
i-ado sig~ie sicndo deinasiado grande para lo\ algorittnos de capítulo. I:1 Capílulo 4 



PROBLEMA 
DE BUSQUEDA 
DE  UNA RUTA 

cfescribe la f'orinulaci6i-i '01rip1et:i (le cstirttos y el ('iipítlilo 5 nos da Lin algoi-itirio sciici- 
llo clue hace el probleina de un i- ir i l lhi  cie reinas f'r'icil de resolver. 

Problevnas del mundo real 

Hernos visto Cdnio C1 problema de búsqueda de una ruta está definido en termi nos de 
posiciones y triinsiciones ;i lo largo de ellas. L,os algoritrrros de búsq~~ecia de rutas \e han 
iitili/ado eii una variedad (fe aplicaciones. tales coino rutas en redes de corrip~it~idores, 
p1;inificacicín de operaciones militares, y en sistema\ de plüriilicaciOir tle vi;i.jcs de Iíne- 
as ~iéreas. Estoi pmblernas son coniplejos cte especificar. Conridcretrios iiri  qjerriplo 
simplificado de iin problema de viajes cie líneas aéreat que eípecificarrios coino: 

Estados: cada estado est5 represetitado por unci locali/;ición (por qjeinplo, un iie- 
ropuerto) y la hora ~ictual. 
Estado inicial: especificado por el problerria. 
Función sucesor: devuelve los e:,t;idos qiie resultan dc tornar cualyiiier vuelo pro- 
gr:imado (quiz:i mát especificado por la clase de asiento y su posici6ri) cieide el 
aeropuerto acturil a otro. que salgan a lii hora actual mis el tieiripo de trhrrhito del 
aeropuerto. 
Test objetivo: ¿tenernos nuestro destino para una ciertii horii especificada'! 
Costo del camino: esto depende dcl costo en dinero, tierripo de espera, ticnrpo 
dcl vuelo, costurnbreí y procediinientos de la in~uigración, calidad tiel asiento. hora, 
tipo de ii\iÓi-i, liilometrl-je dcl aviador expel-to, ctcéter:i. 

Lo5 \istern:is co~nercialc\ de vi-jes ~itiliíran una f'orriiri1:ición del pro1,leni;i de uste tipo, 
con rnuchtts coinplieaciones adicion;iles para inaiieiai- las estruct~rras bi~antirias del prc- 
cio que iir-ipoiiei~ las línci\s üéreas. Citl;ilcltlier vi;~jcro experto siibe, sin enibiirgo, quc 
no todo el traiisportc aCrco va según lo plaiiificildo. l l l i  5isterna re:iliireritc bueno debe 
incluir plaiies de contingencia (tales como resercir cn virelos iilicrriativos) h:isi;i el plinlo 
de que 6stob e5tén justificados por el coste y la probabiliclatl (le la falta del pl;iil 
original. 

PROBLEMAS 
r u ~ í s ~ i c o s  1,ot problemas turísticos estin estrcchamcnte rclacionaclos con lo\ problemas dc 

liúsyucda (le Liiia ruta, pei-o con Lina importante diferencia. ('c_,irsitlcrc.ii~os, por cjcnl- 
pio, cl problein:i, «visitar cada ciudad iie la Figlirs 3.2 al menos una ve], coi-irei~~arl 
do y fin;ili/,:iildo en Buciirest». Coino cri la búsy~icd:i de rutas, las accioiies corrcsponctcrl 
;i vi;-jes entre ciudade\ aciyacentes. Ei1 cspacio de estados, sirt embargo, es ab\olut,i 
mente diferente, Cada estaclo debe incluir no stilo la locali~acicíri ¿ictri¿il $1110 tannbi6ii 
llrr c , i~ l l i l l d~ ,  qlrc el Ligr/?ttJ ha visit~rdo. El estado inicial sería i<E:ri I3iicarrost; visitado 
{ Rucarcít } >,, Lin estado ii~terniiedio típico sería i<l.,ii Vasl~ii; visitado { Riicarest, Ur/i 
ceni. Va\l~ii}», y el teít objetivo con~probüría \i 11 agente eítli en I3uc.u-ett y ha viti 

PROBLEMA DEL 
tado lai 20  ciudadet. 

VIAJANTE DE tjl problema del viqjante de comercio (PVC) es tin problema de siit~i e11 la y ue clidLi 
COMERCIO 

ciiict,ici c.\ vi\itnd;i exactiii-licilre Lina ve/. La I~irea ~ , i  irrcipnl es eiicoilli-;ir cl vi.jc / I I ~ , \  

ro. l i l  pi oblciii~i cs de iipo NI) diii-o, pei-o sc ha Iiecllo u n  gran c\fuei /o para inejorar 1;i\  

calx1cid;ideí cie loí algoiiiiiiot tlel PVC'. Adciii;íi de ~,lanil'icacitiii clc. 104 viajci clcl 
~iajaiitc dc cori~crcio, ettog ;iIgoritiiio\ se liaii ~itili/;lcfo piiî :i t;trc;ii ii~lci coirro I;i pl;iiii 



tlcación de los movimientos de los taladros de un circuito irnprcso y para abastecer de 
mhquinas a las tiencias. 

DISTRIBUCI~N VLSI 1Jn prciblerna de distribucibn VLSl rey~iiere la colocación de millones de coinpo- 
C 

nerites y de conexiones en un chip verificando que el área cs inínima. que se reduce al 
mínimo el circuito, que se reduce al mínimo las capacitaciones, y se maximiza la pro- 
ducción de hbricución. El problemri de la distribución viene después de la fase de di- 
seño lógico, y está dividido generalmente en dos partes: distribución de las celdas y 
dirección del canal. En la distribucicín de las celdas, los componentes primitivos del cir- 
cuito se agrupan en las celdas, cada una de las cuales realizct una cierta función. Cada 
celda tiene una característica fi-ja (el tamaño y la forma) y requiere un cierto número de 
conexiones ri 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 dirección del canal encuentra tina ruta 
especifica para cada alambre por los espacios entre las celdas. Estos problemas de bús- 
queda son ex tremadatnente complejos, pero defini tivarncnte dignos de resolver. En e1 Ca- 
pítulo 4, veremo5 algunos algoritmos capaces de resolverlos. 

La navegación de un robot ecl una gcneralizacióii del problema de encontrar una 
ruta descrito anteriormente. Más que un conjunto discreto de r~itas, un robot puede nio- 
verse en un espacio continuo con (en principio) un coi~junto 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. Cuantio el robot tiene manos y piernas o ruedas que 
se deben cc)ntrolar también, el espacio de búsyueda llega zi ser de muchas dimensiones. 
Ido que se requiere es que las técnicas ;ivari~adas hagan el espizcio de biísqueda finito. 
l':xa~ninarcmos algunos de estos inétoilos en el Capítulo 2 5 .  Adeinás de la complejidatf 
del probleina, los robots reales tainbicn deben tratar con errores cn las lecturzis de los 

NAVEGACI~N DE 
UN ROBOT 

SECUENCIACI~N PARA 
sensores y controles del motor. 

EL ENSAMBLAJE 1,a secuenciación para el ensambla-je automático por un robot de objetos com- 
AUTOMATlCO 

pie-jos fue demostrado inicialmente por FR~;III)Y (Micl~ie, 1972). 1,os progresos ciesde 

BUSQUEOA EN 
INTERNET 

entonces 13un sitio leiitos pero seguros, hastit cl punto de que el ensamblaje de objetos 
tales coi-no inotoses eléctricos son ecoiióinicarriente factibles. Eln los problei-rias (le en- 
samblitje, lo principal es encontrar un ordcn en los objetos u ciisamblar. Si se elige un 
orden equivocado, no habrá forriia de añadir- posteriormente una parte dc Iii secuencia 
sin deshacer el trabajo ya hecho. Verificiii- un paso para la viabilidad de la wcesión es 
un problernrt de búsqueda geométrico difícil muy relacionado con la navegación de1 ro- 
bot. Así, la generación de sucesoi-ca legales es la parte costosa de la secuenciación para 
cl ensamblaje. Cualquier ctlgoritrno priictico (lebe evitar explorai- todo, excepto una 
f-racción pequeña del espacio de estados. Otro problema de ensamblaje importante es 
e.1 diseño de proteínas, en el que el objetivo es encontrar una secuencia de aminoáci- 
dos q ~ e s e  plegaran en una proteína de tres dimensiones con las propiedndcs adecua- 
das para curar alguna enfermedad. 

Eri la actualidad, se ha incremetitado la demanda de robots .rc,$~w~iro que realicen la 
búsqueda en Internet, la búsqueda de 1-espuestas a preguntas, de irifbrmaciiin relacio- 
iiltda o para coiiipr;is. Esto es una buena aplicación para las técnictii, de búsqueda, pos- 
que c i  f3cil concebir Iiitci-nct cciirio u n  gnit'o dc nodos (pigiiias) conectadas por arcos. 
LJna cleícripcicíii completa de búsclucda cii Interrict se reali~ii en cl ('apítulo 1 O. 
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3.3 Búsqueda de soluciones 

EXPANDIR 

GENERAR 

ESTRATEGIA DE 
BUSQUEDA 

Hemos formulado algunos problemas, ahora necesitarnos resolverlox. Esto se hace me- 
diante búsqueda a través del espacio de estados. Este capítulo se ocupa de las técnicas de 

ÁRBOL DE BUSQUEDA búsqueda que utilizan un árbol de búsqueda explícito generado por el estado inicial y la 
función sucesor, definiendo así el espacio de estados. En general, podemos tmer un gra- 
fo de búsqueda mis que un árbol, c~iando el mismo estado puede alcanzarse desde varios 
caminos. Apla~amos, hasta la Sección 3-5, el tratar estas complicaciones importantes. 

La Figura 3.6 muestra algunas de las expansioiies en el árbol de búsqueda para en- 

NODO DE BÚSQUEDA 
contrar una camino desde Arad a Bucarest. La rair, del círbol de búsqueda es el nodo de 
búsqueda que corresponde al estado inicial, En(Am[I). El primer paso es comprobar si 
este es un estado objetivo. C'lararnente es que no, pero es importarrte comprobarlo de modo 
que podarnos resolver problemas como ((comenzar en Arntl, co~lsigue Arad>>. Como rio 
estamos en un estado objetivo, tenemos que considerar otros estados. Esto \e hace ex- 
pandiendo el estado actual; es decir aplicando la función sucesor al estado actual y ge- 
nerar así un nuevo conjunto de estados. En este caso, conseguimos tres nuevos estados: 
E~z(Sibiu), E~z(lrrnzisour¿z) y En(Zeriizd). Ahora debemos escoger c~iál  de estas tres po- 
sibilidacies podemos considercir. 

Esto es la eíencia de la búsqueda, llevamos a cabo una opción y dejarnos de lado las 
demás para m;ís tarde, en caso de que la primera opci6n no conduzca a una soluci6n. 
supon gamo^ que primero elegiinos Sibiu. Comprobamos si es un estado objetivo (que 
no lo es) y entonces expündin~os para conseguir Erz(Ar¿rd), E'n(Fugunis), I l n (0 r~~dea )  y 
En(Rirr/rtlc-~iVilc'í>ll). Entonces podemos escoger cuillyuicra de estas cuatro o volver atrás 
y escoger 'Iiniisoara o Zerind. ílontinuatnos escogiendo, comprobando y expandiendo 
hasta que se encuentra una solución o no existen más estndos para expandir. El estado 
a expandir ecltá dctermiriado por 121 estrategia de húsyueda. La Figura 3.7 describe in -  
formalinente el algoritmo general de búsclueda en árboles. 

Es iri~portantc ciistinguir entre el espacio de estados y cl árbol de búsqueda. Para el 
problcn-ia de búsclueda de un ruta, hay solamente SO estados en el espacio de estados, 
uno por c;id;i i.iud:id. Pero hay un número infinito de camino\ en este espacio de esta- 
dos, así que el árbol de búsqucdzl tiene un número inflnito de nodos. Por ejemplo, los 
tres citrninos Arad-Sibi~i, Arad-Sibiu-Arad, Arad-Sibiu-Arad-Sibiu son los tres priine- 
ros caminos de una secuencia infinita de caminos. (Obviamente, un buen algoritmo de 
búsqucd;i evita seguir tales trayectorias; La Seccion 3.5 nos muestra cómo hacerlo). 

Hay ~~liichas formas de representar los nodos, pero vanlos a suporier que un nodo e4 

una estructura de datos con cinco componentes: 

-- I : s r~uo :  el estado, del espacio de estados, que corresponde con el nodo; 
- N o r ~ o  PAIIIII : el nodo en el árbol de búsqueda que ha generado este nodo; 

Ac c 1o.c: la acción que se aplic~iri a1 padre para generar el nodo; 
- ("05~ro I I I , ~ .  CAMINO: el costo, tradicionalmente denotado por ~ ( n ) ,  de u n  car~ii- 

~ i o  decldc el est¿iifo inicial al iwclo, indicado por los p~ittteros a los padres; y 
- f)iior.~ Y I I I I ) A I ) :  c1 I I ~ ~ I ~ C I - O  de pasos a los laipo del ca~n i i~o  desdc el estado inici;il. 

in-iportantc recordar 1:t ciistincicín entrc nodos y estados. Un nodo c\ una estruct~ii-ii 
de datos ~isadit para representar el cirbol de búsqueda. IJn cstacio coi-responde ;i uri;i 



FRONTERA 

(a) Estado inicial 
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(b) Después de expandir Arad 

% !  t i  1 1 1  1 )i l i l  1 \ !  ' . I ,  / \ l l i  ( 1 1  ?<l 

- 
(b) Después de expandir Ar 

fiinción ~ u s ~ i i i ~ i ) ~ - Á i i i i o i . i  ~ ( ~ > , n h l ~ i i w , ~ . s t r a t ~ ~ y ~ ~ ~ )  devuelve uiiü soliici61i o Iñllo 
iriicialira el árbol de húsq~iccfa usando cl c5kado inicial del /1~017/0t77(1 

bucle ltacer 
si i ~ o  hay candidato5 para e x p a ~ ~ d i r  entonces devolver f'allo 
c5cogcr, de aci~crdo a la e,stm~<~giu, un nodo 110.j:t paci expaiiclir- 
si cl nodo contieric uii estado ol3~eiivo entonces devolver la corrcrpontiieoie soluci6n 
en otro caso expandir el nodo y añitdii. los nodos rc\ultado al :irbol de bújqucda 

/ Figura 3.7 Descripción informal del algoritmo general de búsqueda en árboles. I 

coi~figuracióri del inundo. Así, los riodos están en caininos pai-ticulai-es, según lo dcfi- 
iiido por los punteros del nodo padre, inicniras que los estados no lo están. Eii la Figu- 
ra 3.8 sc representa la estructui-a dc datos del nodo. 

Eiinbi6ii necesitainos repi-cseniai- la coleccióii de i-iodos que se ha11 gciiei-;ido pero 
todiivíii i i o  se han cxp~indido - ;i esta colccci6n sc le llama frontera. Ciidli eleiricnto (le 
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Figura 3.8 Los nodos son estructuras de datos a partir de los cuales se construye el árbol dc bús- 
queda. Cada uno tiene un padre, un estado y varios campos. Las flechas señalan del hijo al padre. 

NODO HOJA la frontera es un nodo hoja. es decir. un nodo sin sucesores en cl árbol. En la Figura 3.6. 
la frontera de cada árbol consiste eri los t~oc-los dibujados con líneas discontinuas. 1,;i re- 
presentación más simple de la frontera sería como un conjunto de nodos. La estrategia 
(le búsqueda ser5 una hnci6n que seleccione de este cor?junto el \iguiente nodo a ex- 
patrtlir. A L I ~ ~ L I C  esto sea conceptualmente sencillo, podría ser comput;lcionalrriente cos- 
toso. porque la furicicin estrategia quizá tenga que mirctr ciiclii elemcrito (le1 conjunto pa1-:i 
escoger cl niejor. Por lo tanto, riosotroí ;isurnirerrios quc 1;i coleccióir tlc nodo:, se 1111- 

pleiiienta como una cola. Las operaciones en uria cola son como sigueri: COLA 

-- H ~ ~ ~ ~ : ~ i - C o ~ ~ ( o l o r n ~ ~ n t o ,  . . . )  crea una colii coi1 el(1os) elernento(s) d;ido(s). 
--- V A ( ' I ~  !(c'ol~l) devuelve verdadero si no hay iringúri elenierito cn k t  cola. 
-- Ptii~r.uo(c~olu) devuelve el prinier clerneiito de la cola. 
-- B o r i r ~ ~ ~ - f ~ ~ i i ~ t t , ~ i o ( í ~ o l ~ ~ )  debuelve P r i r~~ :~o(¿ .o / a )  y lo borra cfe 1ii cola. 
-- INSI- ~ir~(c ' le~?~e~z to ,co¡( / )  inserta u11 elemento en 1ii cola y devuelve la cola rcs~iI- 

tado. (Veremos que tipos diferentes de colas insertan los elementos en 6rderic.i 
diferentes. ) 

-- INSI I ~ ' I  4 ~ - ' f 0 ~ O ( f ~ ~ ¿ ~ l 7 1 ~ ' n f o . i , ~ ' ( ~ ¡ ~ )  inserta un cor!junto tie elementos en la cola y tic 
vuelve la cola resultac.lo. 

Coii cstas definiciones, podeinos escribir uriu lcr~ióri  más formal del algoritmo genci-&il 
tle bilsyueda en árboles. Se rriuestra en la Figura 3.9. 

Medir el rendimiento de la resolución del problema 

Ida salida del algoritmo clc resoluciórr de prohlerr~cls ei,f¿dlo o una solucicín. (Algunoi 'rl 
goritir-io\ potfrian caer c.11 iin l~ucile infinito y iiurica clevolvcr una salida.) 1:valu~irciiio~ 
el rcndi~irie~r(o dc u n  algoi-it~ilo de cuatro fOrrna~1: 

COMPLETITUD C'ompletitud: ;,e\tii garantiracio cliie el algoritmo eiictiei-ilrc uria solucióir c~iiititlo 
eíta exista') 

OPTIMIZACI~N Optimizacicín: ;,c~icucr-itra la estrategia I:r solucicín cíptii~i~i, wgilir lo clcf'iiriclo c l r i  

la ~xigiiia 62'1 



COMPLEJIDAD EN 
TIEMPO 

COMPLEJIDAD EN 
ESPACIO 

funcióri I~IJI ;C>I 11 I>\-AKIIOI i ~ ~ ~ r o l i / c ~ / r ~ r r . / ~ ' o / ~ t ~ ~ r ~ / )  deviielve rinu ~olución o t c t l l o  

/r0/110tu c I N \ I  t<i,\(H A(-t ~?-Noi)o(Es I A I ) O - I N I (  I A I  [j717)171~1~1¿1]). f i ~ ) / ~ t c / - ¿ ~ )  
hacer hiicle 

si V4ci r Yf>oiltcrui) entonces devolwr f,tllo. 
llo~r'o t BORRXR-Plil~t ~O(/!"ol'?f~'~í~) 
si TF i I - O H J C  ,I I \  o[proldri~rtr j itpli~,ido al Esril.i)o[nct¿l'o ] e\ cierto 

entonces devolker Soi rlc lO~(liOt/O) 
fr-oiitcjr~r t I ~ i k  ~ ~ ~ i t - T o u r ~ ( f ~ ~ i ~ \ p . i ~ ~ ~ ~ i ( ~ ~ o ~ / ~ ~ , ~ ~ ~ ~ o h l ~ ~ n ~ ~ i ) ~ ~ r o i ~ f ~ ~ r ~ ~ )  

función ~ ? x i ~ ~ r ~ ~ i i i ( r ~ n ~ h , ~ ~ ~ ~ o ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ? ~ ~ )  devuelte iin coii.juii~o de nodo\ 

rut eiore,s t conj i into vacío 
para cada (nc~.icíi?, ~-e,\~ilrcitlo) en Si c I \oi~-t.h(l>tnhlcr17~1]( E:\ 1 ni )o1 r~odo]) hacer 

C- u11 nuevo N o I ) ~  
E-\,[ ilnols] t ro.\rllr~rdo 
Nor~o-P  I D I ~ L  1 $ 1  t /lodo 
AC ( ' I ~ N [ , , ]  c ~ r c  t rtjil 

C't )', I O - ~ A M I N O [  r ] C ('OSTO-('AMINC)~ llodo) 4- COYI O - ~ ~ ~ l ~ i l ~ i ~ ~ l ~ ( l l O ~ ~ o , ( i ( ~ (  lcjil ,  1 )  

F ~ I I O I : U N I ) I D A U (  \ 1 C 1'liOt 11~1)11)~13[llor/o~ t 1 
,i,;,dir 5 a ,\uc.cjior~.c 

devolver sircesor cJ  5 

-- 

Algoritrno gerieral de bíisyued:~ en hrbolcs. (Notemos qiie el rirgumento Jroíitc~rti pue- 
de ser tina cola vacía, y el tipo de cola afectará 31 orden de la búsqueda.) La funciún S O L L I ~ " N  de- 
vuelve la secuencia dc acciones obtenida de I;i forniri punteros al padre hasta la raíz. 

- -- -- -- - -- A 
* (:omplejidad en tiempo: ,cuánto tal-d:i cri enconti-ai iiiia soluci6n? 

C»mplejidad en espacio: ;,cuhnt:i rneiriori;i se neccsi~;r para cl fiiiicioiisriiicnto de 
la búsqueda? 

L.;i coinple.jidzid en titiiipo y esp;~cio S~CI I I~ I - c  \e  consitiera con respecto ;i algliii;i metli- 
ti;i de la tlificultad del pi-oblenia. 1% inlorin5tica ~ehricii, la 1ricdid;i es el t;in~:iíio del grn- 
lo del espacio de  cst;idos, porque el gr;ilo se ve como iiiia estructur;i dc tlatos explícita 
que se iritroducc al pi-ograiiia de bústlucda. (El inapa de Kuiii;inia es iin e-jcinplo de esto.) 
1:n IA, doiide el gral'o está 1-cprcseiit;ido de lbriiia iiriplícitü por el estado iirici;il y la Sun- 
cidn siicesor y í'rccuenteinente e\  iriliiiiio, I;i conrplc.jid~itf se cxpi-esa en tériiiinos de tres 

FACTOR DE 
RAMIFICACI~N caiitidadcs: h, el hctor de ramificacióii o el mlíxiii~o iiúiiicro de s~iccsorcs dc cualquier 

nodo; d, la prof*uiididad del nodo «bletivo 1ii5\ s~iperlicinl; y r i7 ,  la loiigit~itl ni;ixiina de 
cualquier calmino eii cl espacio dc estados. 

El tici-npo a ineiiiiclo se mide en térrniiios de número tic t~odos geiierados' durante 
la búsqrieda, y el espacio en téi-miiios dc niáziino iiúine~-o de iiodos que c alin,iceiia en 
iiicinoi-ia. 

Pai-ii valoi-ar la ctficacia de LIII algoritmo de bú~cjuc(l;r, podcino4 coiisitlei-al- el costo 
tic la búsqueda (cluc tlepcntlc típicamente de Izi coniplcjidcicl en iiciiilio pcro 1)~iedc i r i -  

~ Algu~ios iculo\ iiiideii cl iieiiipo c,ii ~érii~iiios dcl iitíiiici-o tle I;I> cxp;iiisioiics c1c.l iioclo. !,ir\ dos iiic~litl;i\ \e 
clií'ci-c~iici;rri i*otiio iiiuclio cii 1111 f,ictoi. 11. A iio\oti.os iio\ ~xir.ccc' que c a l  iici)\lx) clc c,jeciicitíii tic, Iii c~>clxiii\iti~i 

rlcsI i i o t l~  iiiiiii~iitii coii el 11úinci.o clc iioclo~ ~:cil~i-i i t l~\  cii c x i i  ~~p:iiixitiii. 



COSTE TOTAL cluir también un tkrinino para el uso de la memoria) o podemos utilizar el coste total. 
que combina el costo de 1;i búsqueda y el costo del camino soluci6n enconti-¿ido. Para el 
problema de encontrar una ruta desde Arad hasta Bucarest, el costo de la búsqueda es 
1;i cantidiid tie tiempo que ha necesitado la búsqueda y el costo de la soluci6n es la lon- 
gitud total en kilómetros del camino. Así, para el cálculo del coste total, terienios que 
sumar kilórnetros y milisegiindo. No hay ninguna conversión entre los dos, pero quizá 
sea razonable. en este caso, convertir kil0metros en miliseguridos utilizarido una esti- 
maci0n 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 iiptirno de intercambio en el cual el 
cálculo adicional para encontrar que irn carnino nias corto llegue a ser contraprodiicen- 
te. El problema más general de intercambios entre bienes diferentes ser6 tratado en el 
Capítulo 16. 

3.4 Estrategias de búsqueda no informada 

BUS~UEDA NO 
Esta seccióti trata cinco estrategias de búsqueda englobiidas bajo el nombre de búsqueda 

INFORMADA no informada (llamada tarnbién búsqueda a ciegas). El término significa que ellas no 
tienen inforrriación adicionzil acerca de los estados más allá de la cpie proporcio1i;i la 
tiefinici6n del probleina. 'litdo lo que ellas pueden hacer es generrtr los sucesores y 

s ú s a u ~ o ~  distinguir entre un estodo objetivo de uno que no lo es. Las estrategias que s;ibeii si un 
INFORMADA 

estado no obJetivo es ~irilis pronietetlor>> que otro se llaman búsqueda informada o 
BÚSQUEOA búsqueda heurística; éstas serin tratadas en el C~lpítulo 4. Todas las estrategias se tlis- 
HEUR~STICA tingueri por el orllcn de expansi6n cic los nodos. 

Búsqueda primero en anchura 
BUsauEDAPRIMERo EN ANCHURA LLL búsqueda primero en anchura es iinn estrategia scncilla en 121 que sc expande pri- 

niero el nodo raíz, a continuación se expantien todos los sucesores del nodo raí/, des- 
puEs .srts sucesores, etc. En general. se expaiiden todos 10s nodos a una proliindid;id cii 
el árbol dc búsqueda antes (le expandir cualquier- nodo del próximo nivel. 

La búsqueda primero eii anchura sc puede iinpleincntar Ilarrianclo a la Kiisyi i i~)i \-  
ÁRIIOL-ES con una frontera vacío que sea una cola primero en entrar primero en salii- 
(FIFO), aseg~irando que los nodox primeros visitados serán los prinieros expandidos. 1311 
otras paliihr;is, llamando a la BOSQUEDA-Áixuo~t s(pr»hlerna,Co~~~-FIFO()) resulta ~ i i i ; i  

búsqueda primero eri anchura. La cola FIFO pone toctos los nuevos sucesores genera- 
dos al final de la cola, lo que significa que los nodos mas superficiales se expancicri an- 
tes yue lo nodos rnás prolundos. La Figura 3.1 O inuestra el progrew tic la bústl~icda eii 
ti12 árbol binario sencillo. 

I5valiicnio5 la búsqueda priiiieio eil anchura usando los cuatro criterios de la seccióii 
antcrioi-. I'odcnios ver ficilineiite que es c-ornplc<(~ (si el nodo objetivo n ~ á s  xupci-f'iciirl 
c5tá cn Linü cierta pi-ol'ui~didad finita L/ ,  la búsqlicda pi-iniero eri anchura lo ciicoiiti-:ii.;í 
ticipu6s tle expandir todos los itodo5 niás s~ilierilciale\, cori ti11 yuc el l'actor de i-:iitiil'i- 

c;ició~i h \ea l'inito). El nodo objetivo niás superf'icial no es neces~ii-i,iiiieritc el óptiiiio. 



Figura 3.10 Búsqueda primero en anchura sobre un árbol binario sencillo, En cada etapa, el pró- 
ximo nodo a expandir se indica con una rnürca. 

tecnicarnente, la búsqueda primero en anchura es Optima si el costo del camino es una 
funciOn no decreciente de la profundidad del nodo (por ejernplo, c~iando todas las ac- 
ciones tienen el mismo coste). 

Hasta ahora, la inforri~acicín sobre la búsqueda priniero eri anchurii ha sido buena. 
Para ver por qué no es siempre la estrategia a elegir, terierrios que cctntiderar la cantidad 
de tiempo y niemoria que utililía para completar una búsqueda. Para hacer esto, consi- 
deranios un espacio de estados hipotético donde cada estado tiene h suce\ores. La raíz 
del árbol de búsqueda genera b nodo\ en el primer nivel, cada uno de ellos genera b no- 
dos más, teniendo un total de b' en el segundo nivel. Cada uno de estos genera b nodos 
iriás, teniendo h' nodos en el tercer nivel. etcétera. Ahora supongamos que la solucicín 
está a una profundidad d. En el peor caso, expandire~nos todos excepto el último nodo 
en el nivel d (yii que el objetivo no se expande), generando h"+ ' -- h iio(1os en el nivel 
c t  + l .  Entonces el número total de nodos generados es 

Cada nodo generado debe permanecer en la memoria. porclue o es parte de la frontera o 
es un antepas~tdo de un nodo c-lc la frontera. La cornl->lejidad eri espacio es, por lo tanto, 
la misrria clue la complejidad en tienipo ( ~ n i s  un nodo p;ii-a la raí/). 

Los que hacen análisis de corlí~pl~jic-lad están preoc~ipados (o cmocionatlos, si les gus- 
ta el deufio) por las cotiis de complejidiid exponencial como ~ ( h " '  '). L;t Figura 3.1 1 
niucstrii por qué. Se enumera el tiempo y la memoria requerida para una hú\yueda pri- 
Inero en anchura con el factor de rairiificcicicíri b - 10, para varios valores tfe profundi- 

1 . 1 00 1 1 \egiindo~, I ii~eg;ibytc: 
1 1 1 . 1  O 0  1 1 ~cgundo~,  106 n-iegabytes 

10 n~inuto\ 10 gigabytes 
3 1 hora\ 1 tcrabyte~ 

129 (lías 10 1 teraby tea 

Figura 3.11 Requisitos de tieinpo y espacio par;% la busquecla priinero en anchura. Idos riú- 

ineros que se muestran suponen un factor de rarnificacicíil h = 1 O; 10.000 nodoslscgundo; 1 .O00 
by teslnodo. 



dad rl (le 1;i solución. La tabla supoiie que se puede~i gerieriir 10.000 nodos por seguiido 
y q u m ~ i  nodo 1-equiere 1 .O00 bytes para alinacennrlv. Muchos probleinns de bírsquedii 
cluedari api-oximad:imei~te dentro de estus suposiciones (rnás o lnerios iIn factor de 100) 
cuando se ejecuta en un computador personal rnoderno. 

-,- - 
- - \-> Hay dos lecciories que dcbeinos aprender de la Figura 3.1 1. Prirnero, so~z r r p z  prohl~incr 
Lr-p ' n~ii.\ grnndc los roqlticitos ~ilt~n~oi-in ~ ~ ( I I I C X  ~ L I  husqlt'c'd¿z primero cn atrt~lrur~r qur ( 2 1  ricjn- 

/)o ( I P  cjecirci(i,?. 3 1 hor;ii no sería deniasiado esperar para la solución dc un prohlcnia 
iiiiportante a profiiiidid;ici ocho, pero pocos colirputadores tienen suficientes tenihytes 
de inemoria principal que lo admitieran. Afortunadamente, hay otras estrategias de bírs- 
queda que requieren menos inenioria. 

L.;i segunda lección es quc los requisitos de tieinpo \on todavía un factor iinportan- 
te. Si su problema time una soliicih a prof~indidad 12, entoncei (dadas nuestras supo- 
sicione\) llevara 35 años encontrarla por la búscped¿i primero en arichiira (o i.ealnientc 

_ ,- -----, 
\*1; " alguna búsyueda sin iní'orinacióii). En geiieriil, los p,r)hlrnurs do husqued~r (L. ooinplr- 

d -& jidad-ciupot?cncitrl i ~ o  pll(2dc.n rc~,iolvr~r.,o por mc'todos .citl injbrnuri*icín, srrl~w (~clii.oLs ]?e- 
c/ueños. 

Búsqueda de costo uniforme 

I,a bílsqueda prirnero en anchura es cíptima cuando todos los costos son igiiale:,, porque 
siempse cxpande el nodo no expandido mas superficial. Con una extensión iencilla, po- 
demo. encontrar un algoritmo que es cíl~tiino con cualquier í'uncióri costo. En ve/ de ex- 

B " ~ Q " E D A D E ~ ~ ~ ~ Q  pandir el nodo in.i, superficial. I;i búsqueda de costo uiiilijrme cxpande el iiodo iz coi1 
UNIFORME el cainino de costo ~ii¿ís pequeño. Notemos que \i  todos los costos xori iguales, es id6i.i- 

tico tt la búsclueda priniero en ;trlchurzi. 
Z,;i búxl~14da de costo unil'osrni: no se preocupa por cl iiuinci-o rlc pasos que tieric 

u11 c;riniiio. pero sí sobre SLI coste total. Por lo tanto, éste se meter5 cn un bucle i i i i i -  

nito i i  t'xp;iiide u11 nodo que tiene una accj(ji~ tfc coste cei-o que condilzca di. nucvo a1 
inisiito cst;ido (por ejemplo, Liria ciccióii Noo l , ) .  Podernos garanti~ar  coixplctitud si el 
costo dc cada paso es iriayor o igiicil ;i alguna constante pohitiv;~ pequeiiae. lista con- 
dición e:, tainbiéii s~ificiente pira asegurar optimización. Significa que el costo de u11 
cainirio sicinpre aliinel~ta cuniido vamos por 61. De esta pi-opieclad, es f'icil ver qire el 
algor-itii~o cxpandc iiodos que irlcremciitan el coste del camino. Por lo tanto, cl priinei- 
iiodo objetivo selcccioiiado para la expaiisióri es la sol~icicín óptima. (Reciiei-de q ~ i e  111 

bú\quedii en irboles aplica el teit ob-jetivo scílo a los nodos que son seleccionados pai-;i 
la expansión.) Recomei~dainoi probar el algoritino para encontrar el cuirtilio rnis coi-- 
to :t Hiic~ireít. 

Ida hfiiqucdii tie costo uniforinc está dirigida por los costos de los caminos incís y~ic  
por 1,is 1"-of'undiciadec. eiitoiiccs cu coinplejidiicf n o  p~iedc ser f ' ic i l~ncn~e caractei-i~acl~l 
e11 terit~ilios de h y (l. Iin su lugar, C4: es el costo de la solución hptiina, y \ c  supoiic 
(1iiccL..~i;i ;ic'ci~jti ciiestii 211 int'nos E .  Eliitotic~s la coinpIcjidac1 e11 tieiiipo y esp;lr:io ctcl 
pcoi caso ilel nlyoritiiio e\  Othr '  " l ) ,  1;i ciial pucde ser inucho inayor que h'. Esto c. 
I I ~ I - C I L ~ L C '  I;I  hUsyi1c~1;i di: cojto i~iljf oriiii:, y ;t irlei~i~do lo II;ICC, cxplor-;i los 61-l,olei giS;iii- 
clc\ ckri I ~ C C I C I ~ ~ O \  p;\\os antes dc exploi-al- cainii~os que implica11 p;1sos gr;llidci y q ~ ~ i / ; í \  
fitilc\ ( ' i i i~l~do todos 105 c05tos so11 igualc.  cicsdc luego, In hl' es iii\iaiiiciitc 1,". 



Búsqueda primero en profundidad 

~ " s a u ~ o r  pRimERo La búsqueda primero en profundidad sieinprc expande cl nodo inli.5 pn?/ir,ido en la 
EN PROFUNDIDAD frontera actual del Arbol de búsqueda. El progreso de la búscl~iecfa se ilustra en la Fig~i- 

ra 3.12. La búsqueda procede inmediatamente al nivel müs profundo del árbol de bús- 
queda. donde los nodos no tienen ningún sucesor. Cuando esos nodos se expanden. son 
quitado5 de la frontera. así entonces 1;i búsqueda <<retrocede>) al \iguieritt. nodo más su- 
perficial que todavía tenga sucesores inexplorados. 

Esta estrategia puede iriipleinentltrse por la ~ r i s ~ i i f : i ~ ~ - Á ~ ~ o i . ~ ~  c ~ i l  una cola últi- 
ino en entrar priniero en salir (LIFO), también conocicla como una pila. Como uiia al- 
ternativa a la implementación de la B Ú ~ ~ ~ I E I ) ~ ~ - Á U R O L . ~ ~ S ,  es común aplicar la búsqueda 
priniero en profuiididnd con una función rccursivii que se llama en cada uno de sil\ hi- 
jos. (Un algoritmo primero en profundidad recursivo incorporantío LIII límite de profun- 
didad se muestra en la Figura 3.13.) 

La búsqueda primero en profundidad tiene unos requi\ito.i inuy nrodcsto\ tlc niernoi-iü. 
Necesita almacenar sólo un camino desde la raíz 21 un nodo hoja, junto con los nodos 
hermanos restantes n o  expandidos para cada nodo del canino. Una velr quc un riodo se 

Figura 3.12 Húscliiccia priniero en profundidad sobrc un árbol binario. Los i~odos que se ha11 ex- 
panclicio y n o  tienen descendientes en la fi-ontcra se pueden quitar de la inemoria; estos se muestran 
en negro. Idos nodos a profundidad 3 se suponc.11 que no tienen sucesores y M es cl nodo objetivo. 
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funcicín Búsyr~r,»a-P~or-r~~~l~~~rl-L~~~~~r~~(proh~enza,~ímitt~) devuelve tina solución, o 
f'allo/corte 
devolver ~ P ~ - R ~ c u ~ s 1 v o ( H ~ c ' ~ ~ - N o ~ o ( ~ ~ 1 ~ n o - ~ ~ 1 c 1 ~ ~ ~ ~ ? r c ~ b ~ c ~ m í ~ ] ) , ~ ~ r o b ~ e ~ ~ ~ ¿ ~ , ~ í r r ~ i t c ~ ~  

funciOn RPZ,-Rt~~~~s~vo(noíf~~,~~rc~t~lí~mc~,lín~ife) devuelve una solucron, o fallo/corte 
ocurri(j LUZ c ortt+ C-fillso 
si TEST-OBJE 'r ~ ~ t ~ [ p r o b l ~ " n z u ] ( E s  ~ A » O [ I I O L ~ O ] )  entonces devolver So~rrc'ró~(rzodo) 
en caso contrario si Pirio~u~u~i,rir)[no~Io] = límite entonces devolver corte 
en caso contrario para cada sucesor en Ex~~~»lr i ( izc7do,~1ro/ i~~~nzu)  hacer 

rc.sultcldo i- BP1,-Ki,cti~s~vo( r uc-c~or;prublrma, Iíin~tc) 
si rc>sultudo = r30rtc entonces ocurricí un cortc t- verdadero 
en otro caso si rc7,tultado I" jnllo entonces devolver mculrutio 

si o c  larl-i(í un c'orte' entonces devolver c.orte en caso contrario devolver f~illo 

/~rnImplemen~~ión recursiva de la búsqueda primero en profundidad. 1 
11a expandido, se puede quitar de la mernoria tan pronto como todos su descendientes 
han sido explorados. (Vti"~~se Figura 3.1 2.) Para un espacio de estados con factor de ra- 
niificación h y rnixirna profunditiad m, la búsqueda primero en profundidud requiere al- 
inacenar sólo bm + 1 nodos. Utili~ando las mismas supo\iciones que con la Figura 3.1 1 ,  
y suponiendo que los nodos a la misma profundidad que e1 nodo objetivo rio tienen nin- 
gún sucesor, nos encontramos yue la búsquetla priniero en profundidad requeriría 1 1 X 
kilobytes c.ii ve/. de diez petabytes a p~-of'undidad d -- 12, un factor de dier, billones de 
veces menos de egpcicio. 

B ~ S Q U E D A  HACIA Una vliriante de la búsquedii primero en profundidad, 1lamad;i búsqueda hacia 
ATRAS atrás, utilila todavía inenos nierr-ioria. E3n la bíiscjueda hzicia atrás, sólo se genera un \ i i -  

cesor a la vez; cada  iodo parcialmente expandido r.ecuertia qu¿ s~icesor se expande a coi?- 
tinuaci6~1. I>e esta rnanera, 5610 se necesita O(m) inernoria que el O(bn7) anterior. 
Ida búsqueda hacia atrás facilita aun otro ahorro de memoria ( y  rihorro de tiempo): la idea 
de generar un sucesor n~odiiicando directaniiente la descripcicín acti~al del estado más qiic 
copiarlo. Esto reduce lo5 reyuerimientos de inen~oria a solainentc una descripción del 
estado y O(m) acciones. Para hacer esto, deben-ios ser capaces de deshacei- cada inodi- 
f'icación cuando volvemos hacia atr2ís para generar el siguiente sucesor. Para problci~i~ii 
con grar~des descripciones de est;ulos, co111o el ensainbla.je en robbtica, estas técnicas \oii 
críticcis para tener éxito. 

El inconveniente tic la búsquecla primero en profilndidíid es clue puedehhacer una elccx- 
ción eyuivocada y obtener uri cainino rnuy largo (o  infinito) ziun cuando una elcccicíir 
dilei-entc 1lev;iría :t una solucicín cei-ca de la raíz del árbol de búsclueda. Por ejernplo, cii 
la Figui-;i 3.12. la búsqueda prirnci-o en profundidad explorará el subárbol izcluierdo cii- 
tero inclu\o si el nodo C' es un nodo ob.jetivo. Si el nodo ./ fuera tanlbién un nodo oblc- 
tivo, entonces la búsqueda pri~nei-o en prof'undid;id lo devolvcrí;i corno iina soliicicíii. clc 
iilií, cl11c I L ~  búscluadri priii-iero cri ~xol'undidad no cx jiptirii~i. Si el \iibár-bol i~cluiei-iio I iiiL 

i-n de l?ro'f'L~ildid;id ilin~it~icfa y no contuviera iiiiiguna soli~ciór~, la hú\quccia pi-imcro c.11 

pi-ol'iindidad nunca tei-ininai-ía; de ahí, que n o  es cornplcto. 1.k cl c:i\o peoi-, 1:i búscjiiil 

da priin~ro en profundidad gerierará todo5 los nodos O(hU')  del iíi-bol de búsqiied;i. t l o i i  



de m es la prof~inditiad imáxinia de cualquier notlo. Notese que puede ser rriucho más 
grande que d (la profundidad de la solución más super-íicial), y es infinito si el 5rbol es 
ilimitado. 

Búsqueda de profundidad limitada 
Se puede aliviar el problema de árboles ilimitados aplicando la búsqueda primero eri pro- 
fundidad con un límite de profundidad & predeterminado. Es decir, los nodos a profun- 
didad t se tratan como si no tuvieran ningún sucesor. A esta aproximación se le llama 

BUSQUEDA DE 
PROFUNDIDAD búsqueda de profundidad limitada. El límite de prohndidad resuelve el problema del 
LIMITADA camino infinito. liamentableinente, también introduce una fuente adicional clc inconi- 

pletitud si escogemos % < d, es decir, el objetivo esta fiera del lírnite de profundidad. 
(Esto no es improbable cuando d es desconocido.) La búsqueda de profundicfad lirnita- 
da también será 110 óptima sí escogemos & > d. Su complejidad eii tiempo es ~ ( h ' )  y su 
complejiciad en espacio es @he). La búsqueda primero eri profundidad puede verse coino 
un caso especial de búsqueda de profundidad limitada con = m. 

A veces, los límites de profundidad pueden estar basados en el conocimiento del pro- 
blema. Por ejemplo, en el mapa de Rumanía hay 20 ciudades. Por lo tanto, sabenlos que 
si hay una solución, debe ser de longitud 19 como mucho, entonces t = 19 es una op- 
ción posible. Pero de hecho si estudiáramos el mapa con cuidado. descubriríamos que 
cualquier ciudad puede alcan~itrse desde otra como mucho en nueve p~isos. Este nú~ne- 

DIAMETRO ro, conocido coino el diámetro del espacio de estatios, nos da un incjor límite de pro- 
fundidad, que conduce a una búsqucda con profundidatl 1imit:rda más eficiei~te. Para Iii 

mayor parte de problemas, \ir1 embargo, no conoccrernos un límite de profiindidad b~ie- 
no hasta que hayamos resuelto el problema. 

La búsyuedit de profuriditfad limitadzi puede implementarsc con una simple modifi- 
cación del algoritmo general de búscluecta en árboles o del algoritmo recursivo cte bús- 
queda primero en profundid;id. En la Figura 3.13 se muestra el pscudoccídigo dc la bús- 
queda recursiva dc prohrididiid limitada. Notemos ~ L I C  la búsqueda de profundidad 
limitatia puede tei-iriinar con dos clases de fracaso: el valor defrlrt-lrso estándar intlicando 
que no 12ay ninguna solución: el valor de ceorte indicando que no hay strluciói-i dentro c-lcl 
límite de profundidad. 

Búsqueda primero en profundidad con profundidad 
iterativa 

BUSQUEDA CON 
PROFUNDIDAD La búsqueda con profundidad iterativa (o búsqueda pi-imero en profundidad con pro- 
ITERATIVA 

f'undidad iter-ativa) es una estrategia general, usada a menudo en cornbinacihn con la bús- 
queda primero cn profundidad, la cual encuentra cl mejor Iíinite de profundidad. Esto 
se 11:icc ailinerit;intio gratl~~;lliriente el Iíinite (primero 0, dcspue., l .  deipués 2, etcéterü) 
Iiastii cliic: eiicoi~trai-iios u n  ob.jetivo. Esto ocurrirá cu;indo el lii~iitc dc prof'undidad a1c;inz;i 
(1. prof.i~iidid;id del nodo objetivo. Se inucstr;i cii la r'igiirii 3.14 cl algoritmo. I,a pro- 
1.iiiiditl;~d itcriitivn coiiihinii Ins vciit;!j;i\ de I;i bú\clucd~i ~>riincro cn prol~iinditlatl y 171-¡- 

t-nero cr1 anc11iir;i. 1311 la búiil~edit ~>~-ii-iicro e11 pi.ofi~trdiilatf, siis exigencias dc i11cinori:i 



función Rrr\(jrir I )A-PKO~ I IN~) I I ) , z I ) - I ' I~  ~ ~ ~ l ~ í \ ( ~ r r . o h / c ~ f n c i )  devuelve una coiucicín, o iállo 
entradas: ~rroklcn~cl, un  probleina 

plira yicrfundickiii c O a m hacer 
ro~ultado c B i l \ y i i ~ , r ) ~ ~ - P ~ o ~  I J N [ ) I I ) Í Z ~ ) - L I M I ' ~ A I ) ~ ~ ~ ~ ~ ~ O ~ ¡ ~ ~ I ? ~ ( ~ , / ~ ~ )  
si rt~.sultudo f c or-tc entonces devolver w.rultcc¿io 

Figura 3.14 Algoritmo de búsqueda de profundidad iterativa, el cual aplica repetidamente la bús- 
queda de profundidad limitada incrementando el límite. Termiria cuando se encuentra una solucion 
o si la búsqueda de profundidad limitada devuelve fracaso, significando que no existe solución. 

con muy modestas: O(;bd) para ser exacto. Ida búsqueda pritnero eri anchura. es coinpletii 
cuando el factor de ramiticacicín es finito y ciptima cuaníio el coste del camino es una 
fuizción que no disminuye con la profundidird del nodo. L,a Figura 3.15 muestra cuatro 
itcraciories de la ~ ~ J ~ ~ ~ E I ~ A - ~ ~ . ~ ~ ~ ~ I J N I ~ I L ~ , ~ I ~ - ~ ~ ~ ~ ~ R A ' ~ ~ v A  sobre un árbol binario de búsque- 
da, donde la solución se encuentra en la cuarta iteración. 

Ida búsqueda de protilndidad iterativa puede parecer derrochadora, porque los esta- 
dos se generan múltiples veces. Pero esto no es muy costoso. La razón es que en un Iír- 
bol de búsqueda con el misrno (o casi el rnisn~o) Factor de ranlificacicín en cada nivel, la 
innyor parte de los nodos estrí en el nivel inferior, entonces no importa niucho que lo(; 
niveles superiores se generen múltiples veces. En una búsqueda de profunclidad iterrtti- 
va, los nodos sobre el rii\el inferior (profundidad LI)  son generados una ve7, los ante- 
riores al nivel inferior con getieritdos do\ veces, etc., hasta los hi.jos de Iri  raíz, que son 
gciierados tl veces. Entonws el número total de ncdos generados c\ 

que da una coinplrjidad en tionpo de O(h"). Podemos compararlo con los nodos gene- 
riidos por una búsquecia prinicro en anchurit: 

N(HPA) y b -t h2+ ... + h"+ (h"" - h). 

Notenios que la búsqueda pritnero en anchura genera algiinoi riodos en profundid:iti 
(1 t l .  mientras que 1ii profundidad iterativa n o  lo hace. f31 resultado es que la proi'uri 
didad iterativii es en realiciaci rniís rápida que la búsqucd¿i primero en anchura. :i pes;ii 
de la generación repetida de estados. Por cjcrriplo, si b - 10 y tl = S .  los ~iúineros son 

- w 3 k,Yi gwerul, lu pir?fruitli~larl iirrcltiva rs ~1 ~nétod) ~ l t j  huLsqucilcr Í I O  ir?forrnud(~ ,twefi)rido cu(111 
.'--..]\i) (lo 11trl) Llrl e,\pntsio qrtrncl(. tlo /?li , \  yuc>da .v 1 7 0  LscJ cwnoc-f. I íx  pro/uiztli(lud do lír solucicín. 

Lii búsqueda de prol'unclidad itcrcttiva ci, iiniloga a la búsqueda prirricro en anchurii 
cii la se expIos;1, en cada ltcración, una capa completii de niirnos nodos antes de coi)- 
t i i i i ~ : i i -  con la cig~iiciitc ciipii i';irecci-ía q ~ i c  vale la pcna des;ii-rollar una búsqueda iiei-:i 

I i v ~ i  :~ir:íloga :i Iii bliscluc(l;i dc coste ~lni Sornic, Iici-edando 1; giii-ai~tías de opti ini/aci(ir~ 
del iil~oritino ei~itiiiido sus cxigciicias de tiicrnoria. lJa idea es lisa- Iímitch creciente\ clcs 

co\to cicl caiiiiiio en v c ~  tlc auiiientar Iínlitcs de pro1'~indid~ití. E:l algoritino cjue rcsiil~:~ 



Figura 3.15 Cu;ttro itcraciones de la búsqueda de profundidad iteralivii sobrc un Ai-bol binario. 
- - -- 

B U S Q U E D A D E  Ilainado búsqueda cle longitud iterativa, se explora e11 el cjcrcicio 3.1 1 .  Kes~tlta, la- 
iTERAT'VA iiielitabliliiie~ite, que la longitud itei-ativa iiicui-re eii gastos ii~dirccto\ suitaiicialcs coiii- 

parado cori la búsqueda dc coste uniforme. 

Búsqueda bidireccional 

L,:i idea de la bú\qiicdü bidireccion:il es ejcc~~t~li-  cios búsquedus {imuliáneas: ulia hacia 
delaiite desde el estiido inicial y la otra Iiacia atrá\ desde el ob.jetlvo, pai-aiido cuando las 
do\  hú\qiiccl:i\ \e cricueiitren eii el cciitn) (Figura 3.16). La inotivaci61i cs que h"12 + h"í' 
c\ iiiiiclio iiienor que h", o eii In figura, el área cle los dos cí'i-culo\ pequeños e í  inenoi- 
c111e el árc:i de i i i i  cíi-culo gi-aiidc ceiitr:ido eii cl iiiicio y que alcance al objetivo. 

1,;i búsqueda bidireccioiial \e iinpleiiicnt~i tcriieiido Lina o clo\ bú\clucd;\5 cliic coiii- 
13rueban antes de x i -  expaiidido \ i  caela itoclo e\ilí cii la i'i-oníci;i clel o t ro  árbol de bú\- 



Figura 3.16 Un esquema de una búsqueda bidrreccional que estcí a punto de tei~er éxito, cuando 
u n a  rama desde el nodo inicio encuentra una rama desde el nodo objetivo. 

queda; si esto ocurre, se ha encontrado tina solución. Por qjcmplo, si tin problema tiene 
tina sol~ici6n a profundidad d - 6, y en ciiclil direccicín se dccutü 1ü búscluecia primero 
cn iinchura. entonces, en el caso peor, la\ doí búscluedaí se encue~ttraii cuctndo \e han 
cxp;~idido todos los i~trdos excepto uno a 111-ofundidad 3. Para /7 = 1 O, esto sipiiifica u i i  

total cie 22.100 nodos generados, comparado con 1 1 . 1  1 1 . 100 para ~ i r l i i  bírsqucdii pririie- 
ro eri anchura estáiicfar. Verificar quc tin nodi) pcrtencce al otro irbol de búsqueciii \e puede 
hacer cri LIII tieinpo constante con una tablii I I C ~ . Y ~ ,  así que 1íi co1np1C"jiclíici en tieiripo cic. 
la húsqtied~i biciiseccional es ~ ( h " ~ ' ) .  Por lo inenos uno tic los árholcs de búsclucda jC 

debe rrilintener en nieinoria para que se pt~ecla hacei. la coinprobacicín de pertenencia, clc 
;tlií' que lii cornple.jitiad cii eipacio es to1ribit.n ~ ( h " " ) .  Este rcqueririiicnto de esp;icio e\ 
la debilidad niás signilicittiva de la búscj~ieti~i bidii-eccionnl. El algoritiric) es corril~leto y 
6ptimo (para costos unii'orrries) si las bírscltiecfas so11 prirnero e11 iirrchura: oti-a5 combi- 
11;iciones ptietfcn scicrificar la conipletitud, o~~tit~~ií.acióil,  o ambas. 

I,ii rediiccicín de complejidad en tieinpo hace a la bú{cjried;i bidireccional atractiva, 
PREDECESORES pero i,"ino busca hacia atrás'! Esto n o  es tan fácil coino s~ien~i .  Seitri los predecesores 

de un nodo i l ,  />wd(n) ,  todo5 los nodos que tienen como iiii  sucesor a iz. 1,a búíclueda bi- 
dircccional reciuiei-e que Yrt-id(n) se calcule cl'icie~rtcmente. El caso más f ácil e í  cuaiicio 
todas las accione\ en el espacio (fe estados son rcversibles, así que I'urd(n) -- , ~ ' L [ C C ( I ~ ) .  

0tr.o caso puede requerir ser ingenioso. 
C~oilsidcreri-ioi la pregunta cle qué querernos decir con ((el objetivo>) en la búsqtieiia 

vhiiciii atrás». Para el 8-ptizlc y para encontrar un camino en Rurnanía, hay solamente 
ti11 e5t~ido objctivc,, cnioricc.., la búsqueda hacia atris se parece rn~ichí5iino a la búsyue- 
tia hacia cie1:iiitc. Si hay varioi cst~iclos ob.jctivo cxp1ícit;brrientc catillogadoi (por cjci~i - 

plo, 105 cio5 citaclos o.jetivo 5ii-i 5ticiediici de Iii Fip~ira 3.3) poderno5 coiiítruir 1111 nticvo 
eit~itlo ob.jctivo ficticio ctiyo5 prccieceiores iiiinediatoi so11 tocioi 105 c\taclos objetivo 
rcalei. Altei-nati\~;iine~ite, algtinos nodos generaclos rediiiicf:iiites sc 13tietlei-i evit¿ii- vien- 



do el conjunto de estados objetivo como uno solo, cada uno de cuyos predecesores es 
t;iiiibién L I ~  conjunto de estados (específlc;i~iie~ite, el conjunto de estados que tienen a 
un sucesor en el conjunto de estados objetivo. Vktrst. también la Secciori 3.6). 

El caso rnlis difícil para la búsqueda bidireccional es cuando el test objetivo da sólo 
una ciescripci6n implícita de algún con-junto posibleriiente grande de estados objetivo. 
por deinplo, todos los estados que satisfacen el test objetivo <<jaque mate» eii el ~i~je- 
diez. Una búsqueda hacia atrás neceqitaria construir las descripciones de <<todo\ los es- 
tados que llevan al jaque niate al niover in,». etcétera: y esas de\cripciones tendrían que 
ser probadas de iiucvo con los estatlos generados en la búsqueda hacia delante. No  hay 
ninguiia manera general de hacer esto eficienteinente. 

Comparación de las estrategias de búsqueda n o  informada 

La Figura 3.17 compara las estrategias de búsqueda en ténriirios de los cuatro ci-itcrios 
de evaliirición expue\tos en la Seccicín 3.4. 

O(1f: ' )  O ( b  ( '4 1 

Figura 3.17 Evaluación de estrategias de búsqueda. h es cl Factor de saniiSicaci611; d es la pro- 
Sundidatf de la solución más superficial; m es 1rt mtíxima pl-ofundidad del árbol de búsqueda; [ es 
el Iírnite dc profundidad. 1,os siipcríndice significan lo siguiente: " completa si b es finita; ' coin- 
pleta \ i  los costos so11 2 E para E positivo; ' optinial si los cmtos son ig~iales; 51 ci i  arnbas ciircc- 
cionex se utiliza la húsclueda primero en ~tnchura. 

Criterio 

3 -5 Evitar estados repetidos 

f'rirnero Co\to Priinero en Profundidad P ~ o i  iindidad Bidircccional 
cn ~inchura un1 t 01-ine profitndidad liinitada itcrativa ($1 aplicable) 

Hasta este puiito. casi hemos ignorado una de las coiriplicacioíies más iinpoi-iantei a1 pro- 
ceso de búsquetfa: la posibilidad de perder tiempo expandiendo estados quc ya I-iaii iido 
visitados y expcindidos. Para algunos problemas, esta posibilidad n~ i i~ca  tiparece; el 
eipacio de estados es uri árbol y hay sólo u n  camino a cada catado. La f'osi~iulacitin cli- 
ciente del problema de las ocho reinas (donde cada nueva reina ie  coloca en la coluin- 
na vacía de mhs a la i~quicrda) cs eficiente en grari parte a c;ius:t de esto (cada estado \e 
~)iiccde ¿~lcaii~;11- sólo por u n  camino). Si foriri~ilarrios el problein¿i dc las ocho reinas par:) 
pocier colocar tina seiria en cualcluier colun~na, entonces cada citado coi? )I  reinas ie puede 
;ilcan/ai- IX>I- u !  c;t~niiios diferentes. 

1'nr;i ~ilgi~ncfi 1"-obleinas, la rcpctticióii (le estados es iiievituhle. Ijito ii~cliiye todos 
los pt-obleiiias dontic la\ ~iccioiies son sevci-siblcs, coii~o son lo\ problcn~¿ii dc bú\cl~ic- 



da de rutas y los pii~les que deslizan sus piezas. LAS h-boles de la búsqueda para estos 
problemas son infinitos, pero si podainus parte de los estados repetidos, podeinos cor- 
tar el irbol de bílsqueda en un tamaño finito, generando s6lo la parte del árbol que ati-a- 
vie\a el grafo del espacio de estados. Considerando solorneiite el Arbol de búsqueda ha\- 
ta una profundidad fi-ja, es ficil encontrar caws donde la eliininación de estados repetidos 
produce una reducciiin exponencia1 del coste de la bíisq~icdii. En el ciiw extreino, u11 cs- 
pacio de est~iclos de taniniio d + 1 (Figure 3.18(a)) se convierte en ti11 árbol con 2" ho- 

REJILLA 
RECTANGULAR .jas (Figura 3.18(b)). IJn ejemplo n ~ á s  sealista es la rejilla rectangular, corno se ilustra 

en la Figura 3.1 X(c). Sobre una rejilla, cada estado tiene cuatro sucesores, entonces el 
:irbol de búsqueda, incluyeiid« estados repetidos. tiene 4" hoj;is: peso hay \ó1« 2d' esta- 
dos distintos en t l  pasos desde cualquicor estado. Parti d =- 20, significa aproxiinadanlenle 
un hillón dc nodos. pero aproxi~iiadíiirientc 800 estados distintos. 

Entonces, 5i el algoritmo no detecta los estados 1-cpctidos. éstos pueden provocar que 
un psoblema resoluble llegue a ser irrcsolublt.. Lii detecciiin por lo general significa la 
coinparaci6n del nodo a expandir con iiquellos que han sido ya expandiclos; si se encuentra 
un emparejainierito. entonces el algori tino ha descubierto dos cain inos al mi\irio estado 
y p~iede desechar uno de ellos. 

Para 1;i búsqueda primero cn prohndidad, los únicos nodos en men-ioria son aquellos 
del camino clesde Iii r;ií/ hasta el noclo actu:il. I,si cornprircición de cstos noclos pmrnite 
al algoritmo descubrir los c;iininos cjue forma11 ciclos y que pueden eliininarse iii- 
mediatamente. Esto está bien pasa asegurar que c\p:icios de est:idos finitos no hagan 
iírboles de húsqucda infinitos clebido u los ciclos; laineiit:ililc.~ri~. csto no evita la pro- 
lit'cración expo~ienci;il de caminos que no foriniin ciclos. cii prob1ciri;ii coriio los de la 
Fipira 3.18. El uiiico modo de evitas &to\ es guurdai- inás riodos eri Ia i-neinoria. Hay 

- ---, una coinpcn\:i~~icítl fundanient¿il entre el cipacio y el tien~po. 1,os crlgiit-irmos '11"'' ol i t i -  
i $1 - f \  l f r l r l  ,su histori~r o,strín C O I I ~ I L ~ Y I ( ~ ~ ~ ~ , \  LI t-o~i(~tirlíl.  

1;igur-ü 3.18 E+pacios de e\tado+ cluc genera iin rírbol clc búsclileda exponencialrncntc 1~16s gran- 
cle. (a) 1Jn e\p;icio de c\iutlo\ en el ciial h,iy do\  accione\ po\il~le\ cliie conduceil de A a 13, do+ dc 
13 u (', etcéter,i. 1:l esl->acio de cstatfo\ contiene tl i- 1 estado+, tlondc. ( I  es la ~~rol'iiiitlidiid i i ~ á x i n i ü  

( I r )  ('orrcspondiente i rbo l  cic bú\quccla, cl~ie tiene 2" r;iiri,i\ coi-i-c\pondieiitci :i 7' camino\ en el 
c\pacio. ( c )  U n  espacio re-jilla rectangular. Sc miiestran cn giis los estado\ dentro de clo\ paso\ desde 
el e\i¿tdo inicial (A) .  
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LISTA CERRADA 

LISTA ABIERTA 

Si un ;tlgoritriio recuerda cada estado que ha visitado, entonces puede verse como la ex- 
ploración directamente del grafo de espacio de estados. Podemos nlodificar el algorit- 
ino general de ~ i ~ s ~ t i i : i ~ ~ - Á ~ ~ o i . t s  para incluir una estructura de datos llamada lista ce- 
rrada, yue almacene cada nodo expandido. (A veces se llama a la frontera de nodos no 
expandidos lista abierta.) Si el nodo actiial ce empare-ja con un nodo de la lista cerra- 
da. se elimina en ve/. de expandirlo. Al nuevo algoritmo se le Ilaina B í i s ~ u k ~ ~ - G r ~ ~ m .  
Sobre problemas con muchos estados repetidos, la B ~ J S Q ~ J E ~ I A - ~ R A ~ : C ) S  es mucho irids efi- 
ciente que la B~JSQ~JEDA-ÁRROL.F,S. LAS requerimientos en tiempo y espacio. en el caso 
peor, son proporciorlales al tamaño del espacio de estados. Esto puede ser mucho m&& 
pequeño qquc O(bd). 

Lda optiniización para la blísqueda en grafcis es una cuestión difícil. Di-jiinos antes 
que cuando se detecta un estado repetido. el algoritrrio ha encontrado dos c2imirius al 
rnisrno estado. El algoritmo de B í r s ~ r ~ k r ~ n - G ~ ~ t  os de la Figura 3.19 siempre desecha el 
camino recién descubierto: obviamente, si el camino recien descubierto es nlás corto que 
el original, la Bíis~rri:r)n-Grz~~os podría omitir una solución óptima. Afortunaduinente, 
podemos mostrar (E-jercicio 3.12) que esto no puede pasar cuando utilizamos la búsqueda 
de coste unifixme o la búsqueda prinlero en anchura coti costos constantes; de ahí, que 
estas dos estrategias 6ptirnas de búsqueda en árboles son también ectrategias óptimas de 
búsqueda en grafos. Ida búsqueda con profundidad iterativa, por otra parte, utiliza la ex- 
pnnsiíín prirnero en profundidad y Sdcilrnente puede seguir un carninci sub6ptinio a un 
nodo antes de encontrar el óptimo. De ahí, la búsqueda en grafo, de profundidad iterti- 
tiva tiene que comprobar si 1111 camino recién dacubierto a un nodo es tnejor que el ctri- 
ginal, y \ i  cs así. podría tcrier que revi\ar las prol'urididades y lo, costos del caiiiirio de 
los descendientes de ese nodo. 

Notemos que el uso de una lista cerrada significa que la búcqiieda primero en pro- 
f~indidad y la búsqueda en profundiciad iter~itiva tienen unoi; r-eciuerirriientos lineales en 
espacio. Como el algoritlito de ~Ús~)uE~,A-GRAFOS rriantienc ciidit nodo en mei~ioria, al- 
gunas búsqiredas son irrcali~ables debido a limitaciones de rnernoria. 

/ funcihn H i l s ~ i ~ r  »n-Gi<;ii oc(yrnhlem<i, froirtcr(i) devuelve una si,liici<iii, o fallo 1 
cc~rn~do c- conjiinto v~ic ío  

jrotllerc! < -  INSL;II I \ ~ ( f  !,4('r ~~-NOI)O(ES'IAI)O-INJCI,~I [ j? roh /~~7~1] ) .  froiltctr('(0 

bucle hacer 
si V,\~i~'!(f~Ol?t~'rLl) entonces devolver fallo 

rloclo t BOKKAII-PKIMI  KO( f r o n ~ ~ r ( ~ )  

si TI:\ r - ( ~ I ~ J F : T I v ~ ~ ~ ) ~ ? ) / ? ~ ~ I ~ ~ L I  ](Es r~r>o[trocio]) entonces devol~er Sol ~~'lÓhi(tlodo) 

si Eser ~ r ~ o [ t ~ o d o  1 no e í t i  en cí~rrtrdo entonces 
;iñ:itiir E s i ~ i ~ o [ r ~ o r l n )  a c.rrrcr~lo 

0 1 1  + 1 N 1 l ~ - O I O ( F X ~ A N  i l ( / 1 0 0 , ? 0 / 0 ~ 1 ,  / t 'O t / f< '~ . ( / )  
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3.6 Búsqueda con información parcial 

En la Sección 3.3 asumimos que el entorno es totalmente observable y determinista y 
que el agente conoce cuáles son los efectos de cada acción. Por lo tanto, el agente pue- 
de calcular exactamente cuál es el estado resultado de cualquier secuencia de acciones 
y siempre sabe en qué estado está. Su percepción no proporciona ninguna nueva infor- 
mación despues de cada acción. ¿Que pasa cuando el conocimiento de los estados o ac- 
ciones es incompleto? Encontramos que diversos tipos de incornpletitud conducen a tres 
tipos de problemas distintos: 

1. Problemas sin sensores (también llamados problemas conformados): si el 
agente no tiene ningún sensor, entonces (por lo que sabe) podría estar eri Lino de 
los posibles estados iniciales, y cada acción por lo tanto podría conducir a uno 
de los posibles estados sucesores. 

2. Problemas de contingencia: si el entorno es prircialinente observable o si las 
acciones son inciertas, entonces las percepciones del agente proporcionan nur- 
\*a informacion despues de cada acción. Cada percepción posible define una con- 
tingencia que debe de planearse. A un problema se le llama entre adversarios 
si la incertidumbre esta causada por las acciones de otro agente. 

3. Problemas de exploraciún: cuando se desconocen los estado5 y las acciones 
del entorno, el agente debe actuar para descubrirlos. Los problemas de explo- 
ración pueden verse como un caso extremo de problen-ias de contiilgencia. 

Como ejemplo, utilizaremos el entorno del ~i-iuritio de la aspiradora. Recuerde que cl es- 
pacio de estados tiene ocho estados, como se rnuestra en la Fig~irii 3.20. Hay tres acciones 
(Izcluienr'n, Derec*lzu y A ~ p i m r )  y el objetivo es limpiar toda la suciedad (estados 7 y 8). 
Si el entorno es observable, deterrni~iista, y co~ripletaincrite conocido, entonces cl pro- 
blema es trivialmente resoluble por cu:ilquiera de los :ilgoritnios clue hemos descrito. Por 

Figura 3.20 Lo\ ocho posibles estados del mundo de la aspiradora. 
- 
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ejemplo, si el estado inicial es 5 ,  entonces la secuencia de acciones [Dc,rt.c-ha, Asl,irur] 
alcanzará un estado objetivo, 8. El resto de esta sección trata con las versiones sin sen- 
sores y de contingencia del problema. Los problemas de exploración se tratan en la Sec- 
ción 4.5, los problemas entre adversarios en el Capítulo 6. 

Problemas sin sensores 

Suponga~nos que el agente de la aspiradora conoce todos los efectos de sus acciones. 
pero no tiene ningún sensor. Entonces sólo sabe que su estado inicial es uno del conjunto 
{ l .  2, 3, 4. 5 ,  6, 7, 8 ) .  Quizá supongamos que el agente esta desesperado, pero de he- 
cho puede hacerlo bastante bien. Como conoce lo que hacen sus acciones, puede, por 
ejemplo, calcular que la accicín Dert.c.hu produce uno de los estados {2 ,4 ,6 ,  t(j, y la se- 
cuencia de acción [Derecha, Aspir~rl  siempre terminará en uno de los estados (4,  8 ) .  
Finalmente, la secuencia [Derecha, Aspirar; Izyuictrda, Aspirurl garantiza alcanzar el es- 
tado ob-jetivo 7 sea cual sea el estado inicio. Decimos que el agente puede coaccionar 
al mundo en el estado 7, incluso cuando no sepa dónde cornenzó. Resumiendo: cuando 
el mundo no es completamente observable, el agente debe decidir sobre los c-ouzjuiztos 
de estados que podría-poner, más que por estados simples. Llamamos a cada conjunto 
de estados un estado de creencia, representando la creencia actual del agente con los 

ESTADO DE CREENCIA estados posibles físicos en los que podría estar. (En un ambiente totalmente observable, 
cada estado de creencia contiene un estado físico.) 

Para resolver problemas sin sensores, buscamos en el espacio de estados de creencia 
rnzís que en los estados físicos. El estado inicial es un estado de creencia, y cada acción 
aplica un estado de creencia en otro estutlo de creencia. Una accihn se aplica a u n  estado 
de creencia uniendo los result:idos de aplicar la acción a cada estado físico del estado de 
creencia. Un camino une varios estados de creencia, y una solución es ahorci un camino 
que contluce a un estado de creencia, forlo.r tIr cuyos rnicmbms son estados objetivo. La 
Figura 3.2 1 muestra el espacio de esrados de creencia accesible para el mundo cietermi- 
nistit de la aspiradora sin sensores. Hay sOlo 12 estados de creencia accesibles, pero el 
espacio de estados de creencia entero contiene todo con-junto posible de estados físicos, 
por e-jeinplo, 2' = 256 estados de creencia. En general. si el espacio de estiidos físico tie- 
ne S estados, el espacio de estatlos de creencia tiene 2' estados de creenciii. 

Nuestra discusi6n hasta ahora dc problemas sin sensores ha supuesto acciones de- 
terrninistas, pero el ~inzílisis es esencialmente el mismo si el entorno es no determinista, 
cs decir, si las acciones pueden tener varios resultados posibles. La ra~cín es que, en 
ausencia de sensores. el agente no tiene ningún modo de decir qué resultado oc~irrió en 
realidad, así que varios resultados posibles son estados físicos adicionales en el estado 
de creencia sucesor. Por ejemplo, supongamos que el entorno obedece a la ley de 
Murphy: la Ilümada acción de Aspirrlr cr vc.cSc.s deposita suciedad en la alfombrapcro s ó l o  
vi rio iln i~iiigur?n .sirrirflud l l l l í" .  Entonces, si Aspirllr se aplica al estado físico 3 (mirar 
la Figura 3.20),  hay dos resultados posibles: los eítados 2 y 4. Aplicado a1 estado de 

- -- 
" Siipotieii~os cluc 1:i iii;tyoi-í:i de los leciot-es ní'sontiin pi-oblciii:is siiniliii-es y p~iecle~i sirnpntizas coi] iiiicsti-o 
:igci-ttc. Nos clisciilpai~tos :i los tfiieiios cfc los apar-iitos elecirt)tlo~iiéstic.os i-tiodci-iio\ y cf'icicntcs cliie no piie- 
tleii 'iprovcchiti-se de este disposiiivo pedagcígico. 



96 IN'TIil,l(iF:NC'IA AK'I'IF1C'IA12 LIN E:NF.OQtJL MODERNO 

Figura 3.21 I,a parte acce\ible del espacio de estados de creeiicia para el nrundo deterrnrni\t;i. de 
la ¿ispirirdora si11 \erisore5. Cada caja sornbreada corresponde a un estado de crecncia simple. I k i -  
de citalyuier punto, el agente está en un estado de creencia particular pero rio sabe en qué estado 
físico está. El estado de creericia inici:il (con ignorai~cia coinplcta) es In  caja central superior. Ida\ 
;iccioi~es se representan por arco5 etiytiet;tctos. I,os autoarcos se orniterl por claridad. 

-- -- - - - -- - - - -- - - . - -- -- .- - 

crcei~cia ir-iicicil, { 1 .  2 ,  3, 4, 5 ,  6 ,  '7 , K } .  Aspif-ut. conducc al estiido tfc creenci;i cluc c\ Iit 

unión cie los conjunttri rcsultildoi para los ocho estado\ físicos. C;ilcul5i1dolo~. encon- 
tra~nos que el nuevo estado de creencia es { 1 .  2. 3 ,  4, 5 ,  6, 7. 8 ) .  ;Así, parti un agente 
\in sensoi-es en el inundo de la ley de Murphy. la acción As.l~iu-(ir dqja el estacto de cre- 
encia iiialterado! De hecho. e1 p~-oblema es no resoluble. (Vt."cl,~r el Qcscicio 3.18.) Poi 
iiituicihn, la i-a/on e i  que cl agente no puede tiistinguir si el criacii-ado actual esti  sucio 
y de allí que n o  puctle clisti~ig~iiii- si la accicín A,~pi/-lrr lo 1iiiipr;rr:í o crcai-á más 5ncicdiid. 

Problemas de contingencia 

('iiaiido el enioi-no e\  tal q~ic  el agente puedc obtenel- nueva iníot.iiiiicicíii (le sil\ \en{oi-c1\ 

PROBLEMA DE tie\jxié\ de $11 iict~~ación, el i1ge11tc ;ifro11ta problemas de cioritirigci~cia. 1,zi solucicíi~ cil 
CONTINGENCIA ~ i t ~  pi-obleina de contingenciit a i-ncn~ido toma la forma de LIII árbol, donde cada 1-iiii i~i \i' 
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puede selcccion;ii- segiíii la percepci6ti recibida en ese punto del Grbol. Por cje~iiplo, su- 
p o n g ; u ~ ~ ~ ~ ~ ~ i c  e1 agente cstií e11 el iriundo de la ley de Murphy y que tiene irri sensor de 
posición y uri senwr de iiicidad Ioc;LI, pero no tiene ningíin sensor capaz de detectar la 
suciedad en otros cuadracios. Así, la pei-ccpción 11, S~lc.io] significa qlie el agente esta e11 
uno de los estados { 1 .  3 ) .  El agente podría foriniilar la secuencia de acciones [Aspirnv, 
Dcirt.clza, Aspir~rr.1. A.v~znrr cambiaría el estado al { S ,  7 ) .  y el mover a la derecha debe- 
ría entonces cambiar el estztdo al (6, 8 ) .  La tjecución de la accicín final de A ~pir-llt- en el 
estado 6 nos lleva ;tl estado 8, un ob.]etivo, pero la ejecución en el estado 8 podría Ilevar- 
nos para atrás al citado 6 (según 111 ley dc Murphy). en el caso de que el plaii falle. 

Examinando el espacio de e s t ~ d o s  de creencia para esta versión ciel problema, fá- 
cilmente puede determinarse que niiigiina secuencia de acciones rígida garantiza una 
solucion a este pi-oblenia. Hay, sin embargo, una solución si no insistirnos e11 una se- 
cuencia de acciones rígidcr: 

[i.tspircrr, Dor-oc.lztr, si II),Suc,ic~tiiul] entonces A~piuut-l. 

Esto amplía el espacio de soluciones para incluir la posibilidad de seleccionar ~icciones ba- 
sadas en contitigericias que surgen durante la ejecución. Muchos probleirias cri el niundo 
real, físico, son problemas de contirigeticia, porque la predicción exacta es imposible. Por 
esta rcir;hn, todas las personas mantienen sus ojoq abiertos niientras andan o conducen. 

Los pi'oblenlas de contiilgericiu a i.c>cbes permiten soluciones puramente secuencia- 
les. Por ejemplo, considere el rnundo de la ley de Murphy totulrnenrc ohscrvublo. Las 
contingencias iurgen hi el agente realiza una acción As/7inrren un cuadi-ado limpio, por- 
que la sucied~id podría o i l o  ser depositlidii en el cliridi-ado. Mientras el agente nunca haga 
esto. iio siirge ning~in2i contingencia y hay una xoliicióii secue~icial dcsde cada estado ini- 
cial (Kjcrcicio 3.18). 

LOS algoritnios para probleinas de contingencia son mis complejos q ~ i e  los algoritmos 
estándar de búicjuedri de este citpítulo: ellos serán tratados en el Capítulo 12. Los proble- 
mas de contiiigencia türnbi6ii sc presta11 :L Lin diseño de agente algo difererite, cn el cual el 
agente puetie actuar clrito.r de que Iiriya ericontraclo un plan garanti/ado. Esto es util porque 
niás que coii\idcrai- por iidcl~~~itiido ciicia posible contirigenci;i cltiqiodríu surgir d~irünte la 
qjecuciói?, es a iiienuclo iiiejor comen/ar tt actiiar y ver qué contingencias surgen realinen- 
te. Entonces el agente puede seguir rexolviendo el problema, teniendo en cuenta la infor- 
micicín adicional. Estc tipo de intercalar la búsqueda y la ejecución e5 ttiri~bién util para 
problcinas de explorttcitín (v icr~e la Scccicín 4.5) y para juegos (v(;cl,sr el Capítulo 6). 

3.7 Resumen 

Este c~ipít~ilo ha introducido método\ en los que un agente puede seleccionar acciones 
e11 los anlbieiitei detcrministas, obser\iables, estáticos y coinpletamente conocidos. En 
tales c:iso\, el 'igentc puede ct)tisti-uir secuencias de acciones que alcanzan sus objeti- 
v o \ ;  a c\te Iiroccso ie  le Ilai~ia búsqueda. 

Anies tic clue u11 tigciiie p~icda coriicn/ar la bíiscl~iecia de solcicioiies, debe t'ormu- 
lar- 1111 ol.jct ivo y luego us~ir diclio ob.jetivo parti 1.01-iii~il:ir uri problema. 



* Un problema consiste en cuatro partes: el estado inicial, un conjunto cle acciones. 
una función para el test objetivo, y una función de costo del camino. El entorno 
del probleina se represe~ita por un espacio de estados. Un camino por el espacio 
de estados desde el estado inicial a un estado objetivo es una solución. 
Un algoritmo sencillo y general de B~~SQCJII)A-ÁKHOL p~lede usarse para resolver 
cualquier pi-obleiiie; las variantes específicas del algoritrno incorporan estrategias 
dikrentes. 
Los algoritmos de búsqueda se juzgan sobre la base de completitud, optimiza- 
cibn, complejidad en tiempo y complejidad en espacio. La complejidad depende 
de b, fiictor de ran~iticación en el espacio de estados, y d, profundidad de la solu- 
ción mlis superficial. 
La búsqueda primero en anchura selecciona para su expansión el nodo no 
expandido más superficial en el árbol de búsqueda. Es completo, óptimo para cos- 
tos unidad. y tiene la complejidad en tiempo y en espacio de ~ ( h " ) .  La compleji- 
dad en espiicio lo hace poco práctico en I;i ineyor parte de casos. Ida búsqueda de 
coste uniforme es similar a la búsqueda primero en anchura pero expande el 
nodo con el costo más pequeño del camino, g(n). Es completo y óptimo si el cos- 
to de cada paso excede de una cota positiva E. 

La búsqueda primero en profundidad selecciona para Ia expansión el nodo no 
expandido más profiindo en el árbol de búsqueda. No es ni completo, ni óptimo, 
y tiene la coinplejidd en tiempo de O(bn7) y la complejidad en espacio dc O(bfn), 
donde m es la profundidad máxima de cualquier ct-tmino en el espacio de estados. 
La búsqueda de profundidad limitada iiiipone un límite de profundidad fijo a 
Linn búsqueda priii~ero en profundidad. 
L;i búsqueda de profundidad iterativa lliima ii la búsqueda de profundidad l i -  
mitada aumentando este límite hasta que se encuentre un objetivo. Es completo, 
óptimo para costos unidad, y tiene I;i coinplqjided en tiempo de O(h") y la com- 
plejidad en espacio de O(bd).  

* La búsqueda bidireccional puede reducir enorrriernente la co~~iplejidad en tiem- 
po, pero no es sieniprc aplicable y puede requerir demasiado espacio. 
Cuando el espacio de estados es un graso m;ís que un árbol, p~iede valer la pena 
comprobar si hay estados repetidos en el árbol de búxqueda. El algoritmo de BCs- 
Q~~I:JIA-(;KAF( )S eli mi n;i todos los estados duplicados. 
Cuando el ambiente es parcialmente observable, el agente puede aplicar algoritrnoi 
de búsclueda en el espacio de estados de creencia, o los conjuntos de mtaclos po- 
sibles en los cuales el agente podría estar. En algunos casos, se puede construir una  
sencilla secuencia solución; en otros casos, el agente necesita de un plan de con- 
tingencia para manejar las circunstancias desconocidas que puedan surgir. 

OTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS 

Casi todos los pi-obleinaz tic búsqueda en espacio de estados analizados en este capítu- 
lo tiene11 una largii histoi-ia cii la literatura y son inenos triviales de lo cliic pasecíaii. 
problcina de los misionero\ y caníbales, utilizado en el ejercicio 3.9, f'ue analizado con 



detalle por An~aiel ( 1968). Antes fue considerado en 1A por Simoii y Newel ( 1% 1 ), y 
en lnvestigacicín Operativa por Belliman y Dreyfiis ( 1062). Estudios coino estos y el tra- 
bajo de Newell y Sirnon sobre el Logico Teórico ( 1957) y GPS ( 196 1 ) provocaron el 
estl-rblecimiento de los algoritmos de búsqueda como las armas principales de los in- 
veítigadores de IA en 1960 y el establecirnientc) de la resolución de problemas como la 
tarea principal de la IA. Desafortunadamente, muy pocos traba-jos se han hecho para 
automatizar los pasos para la formulaci6n de los problemas. Un tratamiento más reciente 
de la representaci6n y abstracción del problema, incluyendo programas de IA que los 
llevan a cabo (en parte), está descrito en Knoblock (1990). 

El 8-puzle es el pri~no más pequeño del 15-puzle, que fue inventado por el fLiinoso 
ainericarii, disefiador de juegos Sam Loyd ( 1959) en la década de 1 870. El 15-pwle r5- 
pidamente alcan76 una inrnensa popularidad en Estados IJnidos, comparable con la 1115s 
reciente causada por el Cubo de Rubik. Tarnbién rápidamente atrajo la atención de rna- 
temáticos (Johnson y Story, 1879; Tait, 1880). Los editctres de la Kevistcz ilrner-icmu (1' 
M~ztern~íti('c¿.s indicaron que «durante las últiriias sernanas el 15-puzle ha ido creciendo 
en interés ante el público americano. y puede decirse con seguridad haber ciiptado la aten- 
ción 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 artículos sobre tal tema en la K4- 
vistri Amer-ic*un/r rlc Mczternútic-as, pero para el hecho que.. .*  (sigue un resumen de 
interés mateniático del 15-puzle). Un ;liiálisis exhaustivo del 8-pude fue realizado por 
Schofield ( 1  967) con la ayuda de un computador. Ratner y Warm~ith ( 1  986) mostraron 
que la versi6n general n X n del 15-pu~lt. pertenece a la clase de problenias NP-corn- 
pletos. 

El problema dc las 8-reinas fue publicudo de irianei-ri anónima en la rcvista a le~n~i-  
ri;i dc ajedrw Scllac.h en 1848; inás tarde fue atribuido ¿i Max Bezzel Fue republicado 
en 1850 y en aquel tiempo llamó la atenci6n clel mateinrítico enlinente Carl Friedrich 
Giiuss, que intentó enumerar todas las soluciones posibles, pero encontró scílo 72. Nauck 
publ~có mrís tarde en 1850 las 92 soluciones. Netto (1901) generalizó el problema a IZ 
reinas, y Abrarnsori y Yung (1 989) encontraron un algoritino de orden 0(n). 

Cada uno de los probletnas de búsqueda del mundo real, catalogados en el capitulo, 
han sido el tema de mucho esfuerzo de invcstigiicióii. Los  métodos para seleccionar vue- 
los @timos de líneas aéreas siguen estando mayoritariamente patentatios, pero Carl de 
Marcken (personal de comunicaciones) ha deniostrado que las restriccionei y cl precio 
de los billetes de las líneas aéreas lo convierten en algo tan enrevesado que el problcnia 
de seleccionar un vuelo óptimo es formalmente indrc-idihle. El problema del viajante <le 
comercio es un problema combinatorio estándar en informática tecírica (Lawler, 1985; 
Lawler et ul., 1992). Karp (1 972) demostró que el PVC es NP-diiro, pero se desarrol1;i- 
ron métodos aproximados heurísticos efectivos (Lin y Kernighari, 1973). Arora (1 998) 
inventó un esquema aproximado pblinomial completo para los PVC Euclídeos. Shahookar 
y Mazumder (1 99 1 )  inspeccionaron los métodos para I;i distribución VLSI. y muchos trii- 
bajos de optiinización de distribuciones aparecen en las revistas de VLSI. La navegación 
robcítica y probleinas de ensamblaje se discuten en el Capítulo 25. 

IJos algoritmos dc búsqueda no inhrinada para rcsolver u n  prob1cin:i son 1111 teina 
centriil tle la iiili~ririática clásica ( H o r o w i t ~  y Sahni, 1978) y de lii investigación opera- 
tiva (Di-eyfus, 1969); Deo y Pang ( 1984) y Gallo y Pallottino ( 1988) d2ti-i 1-cvisiorics ~nlí\ 



recientes. La bÚiq~L'd :~  priinero en anchura fue li,riri~~Iac:l¿i por Moore ( 1959) para resolver 
1itbei.i titos. El in6tocio cte programación dináinica (Rellrnail y Drey bis, I962), que sis- 
teiniticamente registra soluciones para todos los sub-problei~ias de longitudes crecieii- 
tea. puede verse corno una forina de hiísqueda primero en anch~irü sobre grafos. E1 
dgoritrno de camino rnüs corto entrc dos puntos (le Ili-jkc;tr;i ( 1959) es el origen de bús- 
cjueda de coste unit'oriile. 

Uiia versión de pl-ofurididad iterativa, diseñ;tda p:tr;i hiicer eficiente el i i i o  del reloj en 
el ajedrez. fue utilizada por Slcite y Atkin ( 197'7) en el pi.ograiriii de juego A J E ~ I ~ F ~ Z  4.5. 
pero la ilplicación a la búsqueda del ccirriino m i s  corto en grafos se debe a KorS (1985a). 
La búsqueda bidireccional. yue fue presentada por Pohl ( i 960.1 97 1 ). también puede ser 
rnuy eficaz en alguilos casos. 

Ambientes parcialmente observables y n o  deterministas no han sido estudiados eri 
gran profuntfidad tfentro de la resolución de proble~riax. Algirnas cuestiones de eficacia 
en la búsqueda en e\trtdos de creencia han sido investigadas por Gerieacreth y Nourbak11sl-i 
( 1993). Koening y Simmons ( 1998) estudicí la navegación del robot ciesde una posición 
cfesconocida iniciiil, y Erdmann y M;lso~l( 1988) estuditi el problerna de la inanipulaci61i 
robótica sin sensores, utilizando una forma continua de búsqueda en estados de creen- 
cia. La búsqucda de contingencia ha  sicto estudiada dentro clel subcampo de la plani- 
iicaci6n (véírsc el Capítulo 12). Principalinente, planificar y actuar con informacióii 
incicrta se ha manejado utilirando las herramientas de probabilidad y la teoría de deci- 
sión (v( ;~i ,~( í  el Capítulo 17). 

1 .os libros de texto de Nilcscm ( 1 07 1 ,1980) son buenas fuentes bi bliogriificas genei-a- 
Ic\ sobre algositixo\ clásicos cíe búsqtiecia. l Jn i i  revisicín cornpi-ensiiya y mas actualiza- 
da puede eiicontr;irsc e11 Koi-S ( 1988). 1,oi artíct~los \obre nuevos algoi-itinos cfe I,úscl~iecf,i 
(que, notablenlente, se iigueri descubriencto) aparecen en revistas coino Artific-ial /t~tcj- 
1ligc~r.zc~c~. 

EJERCICIOS 

3.1 Defina co11 s~rs  propias palabras los \iguientes tbrininoi: estado, espucio de csta- 
dos, árbol dc búsclueti:i, nodo de búsquetiu, ob.jerivo, accicíri, t'uncicíi~ suce\oi-, y factoi 
de ramif'icación. 

3.2 Expliclue por que la formulación tfel probieiil~i debe seguir a la l i ) i  inu1;icicin del oh 
jetivo. 

3.3 Suporigamoi que A( ~'IONES-L~.(;A~ i s(,s) denota el c o r i ~ ~ ~ n t o  de itcciones que so11 ]c. 
galei en el cst~ido . S ,  y K ~ s i ; ~ ~ r : , z i ~ o ( l r , s )  denota el estado qtie resulta de la r~tli7acicíii clch 
~ i r i u  acción leyal ~i a un  e\tado s. Dzfii1;i I ~ ~ ~ ~ C ~ I ~ N - S V C E S ~  en térininos A c - ( - ~ o ~ t  c-I,i (;,II.I+, y R I  slii I I I ) ~ .  y viceversa. 

3.4 1)cniucsti.e clue los estados del 8-p~i / le  c i t h i  divididos en dos corijuntos dis .~~~i i to \  
iiiles clw iiiilgún eitiido cn 1111 coi?jurito piiecie tr:inil'»r~nar se en c i r i  estado ciel otro coii 
j u n i o  por nxclio tic u n  i~ú i r ie ro  de ~ix-rviii~icritoi. (C'on.\cljo: i~; t í \c  Ilcrlekaiin~i i.1 ( 1 1  
( 1082)). InvCntc iin proccdilriicntt, cluc no\ (lig;i VII  ~ j ~ i é  cl;l\c está Lin citado dado, y c\ 
pliclc~e [x)iq qi16 esto c i  bueno cuando genci'ailio\ citado\ ;ileiitorioi. 



3.5 Considerenios el piubleinü de las 8-reinas usando la foririulación «eficiente» in- 
creimental de la página 75. Explique por qué el taniaño del espacio de eítados c.; al 
nienos y esriine cl valor ;nás gr:indc para 11 para cl cual cs factible la ewp1or;ición 
exha~istiva. (C'o,zsejo: sayue una cota inferior para el factor cie ramiicacicíri coriside- 
rando el número rnáxirno de cuadrados que una reina puede atacar en ciialquier co- 
lumna.) 

3.6 i,Conduce siempre u11 espacio de estados finito ii un rirbol de búsqueda finito'? 
2,Córno un espacio de e\tados finito es uri Grbol'? ¿Puede ser tiiás preciso sobre qué ti- 
pos de espacios de estados siempre conducen a árboles de bítsqu~da finito'! (Adaptado 
de Bender, 1996.) 

3.7 Defina el estado inicial, test objetivo, función sucesor. y función costo para cada 
uno de ION siguientes casos. Ifscojti una forniulacitin que \ea siificienternente precisa para 
ser implementada. 

a )  Coloree un mapa plano utilizando stílo cuatro colores. de tal modo que dos re- 
giones adyacentes rio tengan el misino color. 

h )  IJn mono de trei pies de alto está en una habitación en donde alg~ii?os plata- 
rios estan suspe~ididos del techo de ocho pies de alto. Le gustaría coiiseguir los 
plátanos. Ida habitación contiene cios ccijas apilables. incívilec, y escalables de 
tres pies de alto. 

c )  Tiene un programa que da como salida el inerisaje <a-egiitro de entrada ilegal>> 
cuando introduciinov un cierto archivo de registros de eiitrada. Sabe que el tra- 
tamiento de cada registro es independiente de otroi regiitros. Quiere descubrir 
que es ileg'il. 

d )  Tiene tres jarro\, con capacidades 12 galones. ocho guloncs. y trei galones, y 
iin grifo de agua. Usted puede llenar los jarros o vaciarlos de uno a otro o en el 
suelo. Tiene que obtener cxactarnente un ga1611. 

3.8 Considere un cxp:tcic~ de cstados donde el estado cornicnro  c.^ el número 1 y la fun- 
cicín siicesoi- para el estado n devuelve 2 estridos, los níimei-oc, 2ri y 211 + 1 .  

a )  Dibuje el trozo del espacio de estados para lo\ estatios dcl 1 al 15. 
h )  Suponganios que el estado objetivo es el 1 l .  I-iiun~ere el oi-den en el que sci-áii 

visitados lo\ nodos por la búsquecia pi-irnero en anchura, bíisclueda pi-imcro e11 
profundidad con límite trcs, y la búsqueda de profundidad iterativn. 

C )  i,Será apropiada la búsqueda bidireccional para estc probleina? Si cs a5í, dcs- 
criba con detalle cómo trabajaría. 

d )  ¿,QuC es el factor de rainificación en cada dirccción de I:r búsqueda bidircccio- 
11 a 1 ? 

e) ¿,La respuesta (c) iugiere una nueva fbrmulaci6n del problema q ~ i c  pei-niitii-ía 
resolver e1 problema de salir del estado 1 para conseguir u n  estado objetivo dado, 
con casi iiing~ina búsqueda? 

,, d;!. 3.9 El problem~i de los misioneros y caníbales en general se i'orina coino sip~ie. (res 
, . a ,; ,,2;;p , P", 
<:YH, iiii\ioiicros y tres caiiíbale\ estlín cii u n  lado de u n  río. con u n  bai-co que p~iede sostciier 

,i iiiia o tioi pcrscuii~c,. Enc~ieiiire u n  n~odo dc consegriii- cliie todo\ estCn ei1 el otro lado, 
\ i i i  clej~~i. ; I I ~ L I I I ; I  ~ i ' /  ;t u n  ti-upo de iiiisioi~ei-o\ cii ~ i i i  Iiigiir excediiio cil niíi~ici-o poi- los 
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caníbales. Este probleina es famoso en IA  porque fue el tema del primer trabajo que apro- 
ximó una fortnulación de problema de un punto de vista analítico (Amarel, 1968). 

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

b )  Iniplemente y resuelva el problema de manera óptima utilizando un algoritino 
apropiado de búsqueda. ¿,Es una buena idea comprobar los estados repetidos? 

c )   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 función 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 búsquedü 
primero en profundidad con profundidad iterativa que use estas funciones y compare sus 
rendimientos. 

3.11 En la página 89, mencionamos la búsqueda de longitud iterativa, una búsque- 
da análoga a la de costo uniforme iterativa. La idea es usar incrementos de los límites 
en el costo del camino. Si se genera un nodo cuyo costo del camino excede el límite ac- 
tual, se descarta inmediatamente. Para cada nueva iteración, el límite se pone al coste 
inás bajo del camino de cualquier nodo desc;irtado en la iteración anterior. 

a )  Muestre que este algoritmo es óptimo para costos de camino genernles. 

b )  Considere un árbol uniforme con factor de rcimificaci6n 0 ,  profundidad de so- 
lución d, y costos unidad. ¿Cuántas iternciones requerir6 la longitud iterativii'! 

c )  Ahora considere los costos en el rango continuo [O, 1 ] con un coste mínimo po- 
sitivo E. ¿Cuántas iteraciones requieren en el peor caso? 

d )  Iiiiplemente el algoritmo y aplíquelo a los casos de los problemas del 8-p~i/le 
y del vi;i-jante de comercio. Compare el fuiicionaniieiito del algoritmo con la bií+ 
queda de costo uniforine, y comente sus resultados. 

3.12 Demuestre que la búsqueda dc costo uniforme y la búsqueda primero en ancbiir;i 
con costos constantes son óptimas cuando se utiliza con el algoritmo dc B~~SQIIEISA-GRA- 
vos. Muestre un espacio de cstados con costos constantes en el cual la Birs~r~1:rln- 
C ~ R A F O S ,  utilizando profundidad iteriitiva, encuentre una solución subhptima. 

3.13 Describa un espacio de estados en el cual la búsqueda de profundidad itcrativii 
íuncione mucho peor que la búsquedii primero en profundidad (por ejemplo, (1(n2) coii- 
tra O(n)). 

,/-S 
, +- <a%, 3.14 Escriba un programa que tonle como entrada dos URLs de páginas Web y cti- 

cuentre un camino de links de una a la otra. ;,Cuál es una estrategia apropiacla de b í i ~  
queda'? i,La búsqueda bidireccional es una idea buena'? ¿,Podría usarse un motor di. 
húscl~~edn para iinplcinentar una función predecesor? 

3.15 Considei-e cl probleirii~ de encontrar cl camino in6s corto entre dos puntos {ob~i. 
i i i i  plano que iiciic obsticulos poligorialcs convexos coiiio los que c iriucsti-ari en In 1 .1 -  
g~wa 3.22. Esto es iiria ideali~ación del problcina que tiene u n  robot par~i navegar cii ~ 1 1 1  

entorno niriy concurrido. 



Figura 3.22 Una escena con obstáculos poligonales. 2 
a )  Suponga que el espacio de estados consiste en todas las posiciones ' x ,  y) en el 

plano. i,Cu6ntos estados hay? i,Cuántos caminos hay al objetivo? 
b )  Explique brevemente por qué el camino ~ n á s  corto desde un vértice cie un polí- 

gono a cualquier otro debe consistir en segmentos en línea recta que unen al- 
gunos vértices de los polígonos. Defina un espacio de estados bueno. ~ C ó i n o  
de grande es este espacio de estados'? 

C )  Defina las funciones necesarias para irnplcmentar el problema de búsqueda, in- 
cluyendo una función sucesor que torna un vértice coino entrada y devuelve el 
corijunto de vértices que pueden alcanziirse en línea recta desde el vértice dado. 
(No olvide los vecinos sobre cl mismo polígono.) Utilice la distancia en Iínea 
recta para la función heurística. 

d )  Aplicl~~é uno o varios de los algoritmos de este capítulo para resolver iin con- 
junto dé problemas en el dominio, y corriente su funcionaniiento. 

,-- 

- .. >;$ 3.16 Podernos girar el problema de la navegacicín del Ejercicio 3.15 en ~ii?  entorno corno 
el siguiente: 

* Lzi percepcicír-i será una lista de posicione5. rc~lativns u1 agente, de vértices visibles. 
¡La percepción n o  incluye la posicicín del robot! El robot debe aprender su propia 
posición en el rnapa; por ahora, puede suponer que cada posición tiene una «vis- 
ta» diferente. 
Cada acción ser6 un vector describier-ido Lin camino en línea secta a seguir. Si el 
camino está libre, Ia accicín tiene éxito; en otro caso, el robot se para en el punto 
donde el camino cruza un obstáculo. Si el agente devuelve un vector de movimiento 
cero y está en el objetivo (que está fi.jado y conocido), entonces el entorno debe- 
ría colocar al agcnte en una posici6n aleatoria (no dentro de un obstáculo). 

* I,a medida de rendimiento carga a1 agente, un punto por cada unidad de distancia 
at1-avesada y concede 1 .O00 puntos cada veL que se alcance el ob-jetivo. 

a )  Ii~ipl~nientc este entorno y iin agcnte de resoluci61-i de problemas. E1 agente ten- 
di-1í que í'orrniilar un nuevo problcina desl>ri¿x cie 121 co1oc;icicín cn otro lugar, que 
implicará e1 descubrimiento de sil ~.>o\ici(ín tictiial. 



6) Docurnerite el funcionamiento de su agente (teniendo que generar su agente el 
coinentario conveniente de c6mo se 113tieve a su alrededor) y el informe de su 
funcionamiento después de más de 100 episodios. 

c )  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 quc 
no haya ningún movimiento). Esto es un modelo ordinario de los errores dc 
rnovi~niento de un robot real. Modifjqixe a1 agente de modo que cuando se des- 
cubra tal error, averigüe dónde está y luego construya un plan para regresar don- 
de estaba y resumir el viejo plan. ¡Recuerde que a veces recuperarse hacia donde 
estaba también podría fallar! Muestre un ejemplo satisfactorio del agente de 
modo que después de dos errores de movimientos sucesivos, todavía alcance 
el objetivo. 

d )  Ahora intente dos esquemas de recuperación diferentes dcspuks dc un error: ( 1 ,I 
diríjase al vertice más cercano sobre la ruta original; y (2) plantee una nueva ruta 
al objetivo desde la nueva posición. Compare el fiincionaiiiiento de estos tres 
esquemas de recuperación. ¿>La inclusión de costos de la búsqueda afecta la coni- 
paración? 

e )  Ahora suponga que hay posiciones de las cuales la vista es idéntica (por ejern- 
plo, suponga que el mundo es una rejilla con obstáculos cuadrados). ¿,Qiié tipo 
de problema afronta ahora el agente'? ¿A qué se parece11 las soluciones'? 

3.17 En la página 7 1, dijimos que no consideraríamos problemíis con caminos de cos- 
tos negativos. En este ejercicio, lo exploramos con más profundidad. 

a)  Siipongi que las iicciones pueden tener costos negativos srhitrariaincntc grail- 
des; explique por que esta posibilidad forzaría a cualquier algositino óptimo ¿I 

explorar entero e1 espacio de estados. 
b )  ¿,Ayuda si insistinios clue los costos puedan ser mayorcs o igoales a alguna coiih- 

tante negativa c ?  Considere tanto irboles como grafos. 
c )  Suponga que hay un corijuiito de operadores que forman un ciclo, de modo quc 

la ejecucicín del conjunto e11 algún or-den no cause ningún cambio neto al esiii- 
do. Si todos estos operadores tienen el coste negativo. ¿qué i ~ n p l i ~ i  sobre el coin- 
portainiento óptimo para u n  agente en tal entorno? 

d )  Fácilmente pueden imaginarse operadores con alto coste negativo, incluso so- 
bi-e dominios como la búsqueda de rutas. Por ejemplo, algunos caminos ~rodríi~ri 
tener un paisaje hermoso cuanto más lejano esté y pese más que los gaatoi 
normales en términos de tiempo y combustible. Explique, en términos exacto$. 
dentro del contexto del espacio de estados de búsqueda. por qué la gente no con- 
cluce sobre ciclos pintorescos indefinidamente, y explique chino definir el c f -  
pacio de estados y operadores para la búsqueda de rutas de modo que ageiiic. 
artificiales tarnbikri puedan evitar la Sorniaci6n de ciclos. 

e )  [,Puede usted pensar cn un dominio real en el cual los costos son la causa cli 1 ~ 1  

formacióri de ciclos'? 

3.18 Considere el niundo de la aspiradora dc dos posiciones sin scnsoscs cont'osiiic A 

Iii ley dc Murpliy. Dibuje el espacio de cstados dc creencia accesible desde cl cstnclo C I C  
creciicia inicial { 1 ,  2 ,3,4,  5 ,6 ,7 ,  X } ,  y explique por quC el pi-oblerria es isresolublc. Muci 



tre tanihiéri yiie si el inurido es toialinente observable, entonces 11ay una  secuencia so- 
lución para cada estado ii-iicial posible. 

3.19 Considere el problema del mundo de la aspiradora definido c-ii la Figura 2.2 

a )  i,Cuil de los algoritinos defjnidos en este capítulo parece apropiacltr para este 
problema'? ¿,Debería el algoritino comprobar los estactos repetidos'? 

b )  Aplique el algoritino escogido para obtener u n a  secuericiu de accioi-tes óptiiria 
para un mundo de 3 X 3 cuyo estado inicial tiene la siiciedad en los tres cun- 
drados superioreí y el agente esta en el centro. 

c) Construya un agente de búsqueda para el mundo de fa aspirado]-a, y evalúe su 
rendimiento en iin conjunto de 3 X 3 con probabilidad dc 0.2 de suciedad en 
cada cuatlrado. 

cl) Comparc su rnejor agente de búsqueda con un agente reactivo \encillo aleato- 
rio qusa~p i ra  si hay suciedad y cn otro caso \e mueve aleatoriarriente. 

e )  Considere lo cl~ie sucedería si el inundo se ampliase a n X rL. ¿,C'círno sc mo- 
dificaría el rendimiento del agente de búsqueda y del agente reactivo vciriaii- 
do el rz? 





En donde veremos cómo lu infi~rrnnt-icín sobrr cl e,spuc-io dr estcridos puede impcdir 
u los algorití?zo,s comoter un error en lcri oscuridud. 

El Capítulo 3 mostr6 que las estrategias de búsqueda no infornladas pueden encontrar 
soluciones en problemas generando sistemáticamente nuevos estados y probándolos 
con el objetivo. Lanientablcmente, estas estrategias son increíblemente ineficientes en 
la mayoría de casos. Este capítulo niucstra cómo una estrategia de búsqueda informada 
(la que utiliza el conocimiento específico del problema) puede encontrar soluciones de 
una manera más eficiente. La Seccicítl 4.1 describe las versiones informadas de los al- 
goritmo~ del Capítulo 3, y la Sección 4.2 explica cómo se puede obtener la infi)rmación 
específica necesaria del problema. Las Secciones 4.3 y 4.4 cubren los algoritmos que 
realizan la búsqueda puramente local en el espacio de estados, evaluando y modificando 
uno o varios estados más que explorando sistemáticamente los caminos desde un esta- 
tio inicial. Estos algoritmos son adecuados para problemas en los cuales el coste del ca- 
mino es irrelevante y todo lo que importa es el estado solución en sí mismo. La familia 
de algoritmos de búsqueda locales incluye métodos inspirados por la física estadística 
(temple simulado) y la biología evolutiva (algoritmos genéticos). Finalmente, la Sec- 
ci6n 4.5 investiga la búsqueda en línea, en la cual el agente se enfrenta con un espacio 
de estados quc es completamente desconocido. 

4.1 Estrategias de búsqueda informada (heurísticas) 

B ~ S Q U E D A  Esta scccihn muestra cómo una estr¿itegi¿l de búsqueda informada (la que utiliza el 
INFORMADA conociniicnto específico del problcina niás allá de la dcf'inición del problerna en sí mis- 

mo) puede enct)ntrai- soluciones dc uiia ~riaiiera más elicicnte que tina estrategia ilo in-  
lorii~ada. 



108 IN'TELIC;ENCI..L\ AII'TlFI('IA1, [JN F.NFOQ11E MOIIEKNO 

BUSQUEDA PRIMERO A la aproximacií,ri general que consideraremos.se le llamará búsqueda primero el 
EL MEJOR mejor. La búsqueda primero el me-jor es un caso particular del algoritmo general de Biis- 

QIJEUA-ÁRBOL-FS o de BIISQUEDA-GRAFOS en el cual se selecciona iiii nodo para la ex- 
FUNCIÓN DE 
EVALUACION pansión basada en una función de evaluaci6n. f ( n ) .  Tradicionalmente. se selecciona para 

la expansi6n el nodo con la evaluación inlis baja. porque la evaluación mide la distan- 
cia al objetivo. La búsqueda primero el iiiejor p~iede impleinentarse dentro de nuestro 
inarco general de búsqueda con una cola con prioridad, una estructura de datos que man- 
tendrli la frontera en orden ascendente def-valores. 

El nombre de «búsqueda primero el mejor» es venerable pero inexacto. A fin de 
cuentas, si nosotros rc~nlmc~nte pudiérainos expandir primero el mejor nodo, esto no \e- 
ría una búsqueda en absoluto; sería una marcha directa al ob-jetivo. Todo lo que pode- 
mos hacer es escoger el nodo que l7nrocr7 ser el ~ ~ i e j o r  según la I-linción de evaluación. 
Si la función de evaluación es exacta, entonces de verdad sería el mejor nodo; en reali- 
dad. la funcicín de evaluación no será así, y puede dirigir la búsqueda por rrial camino. 
No obstante, no', quedaremos con el nonibre «búsqueda primero el mejor>), porque 
ebúsqiieda aparentemente primero el mejor» es un poco incómodo. 

Hay una familia entera de algoritinos de BUSQUEDA-PRIM~R~-MFJOR con funciones' 
FUNCIÓN HEUR~STICA de evaluación diferentes. Una componente clave de estos algoritmos es una función heu- 

rística', denotada 11(n): 

h(n)  = coste estimado tiel camino ~ n h s  barato desde el nodo n a un nodo objetivo. 

Por t>jernplo, en Kumanía. podríainos estimar el coste del cainino rnlis barato desde Al-atl 
21 Bucar-est con I;i distancia en línea recta desde Arad a Kucarest. 

Las funcione\ heurísticas son la forina niás común de transmitir el conocimiento 
:tdicional del problema al algoritmo de búsqueda. Estudiareinos heurísticas con más pro- 
fundictad en la Sección 4.2. Por ahora, las considerareinos funcione\ arbitrarias espe- 
cíficas del problema, con una restriccicín: si n es un nodo objetivo. entonces h(uz) = 0. 
El resto de esta sección trata dos rnodos de usar la inforinación heui-ística para dirigir 
la búsyueda. 

Búsqueda voraz primero el mejor 

s"souEor La búsqueda voraz primero el mejor' trata <le expandir el nodo más cercano al ohjc- 
ELMEJOR tivo, alegando que probablemente conduzca rápida~nentc a una solución. Así, evalúa los 

nodos utilizando solarneilte la función heurística: f ( n )  - h ( 1 1 ) .  

Veamos cóino trabaja para los problemas de encontrar una ruta e11 Rumanía utilizando 
RECTA DisTANciAEN LíNEA 1 ,  Iieurística distancia en línea recta, que 1laiii;ii-emo\ II,,,,. Si el objetivo es Bucarest. 

tendi-einos cjuc conoces las di5tancias en línea recta ~t I3ucarest, que se muestran en la 
Figi11.~ 4.1 . Por ejemplo, h , , , , ( l~~ t (Ar~rd) )  = 366. Notemo\ quc los valores de li,,,, no puc- 
de11 ciilc~ilarse dc la dcscripcióii de pt-obleina en sí mismo. Adcinis, debei-nos tener un;i 

-p.- 

' l:l I ~ ~ j c i - c i ~ ~ i o  4.3 IL, pitlc cIcilio\tsi~~~ ~ L I C  est:i I ' ; IIII~~I:I  iiicli~yc vai-¡os ;tIgoi~itiilos l'~~~iiili:i~-es 110 iii1'osiiii1~1os. 

' IIii:i I't~iicitíii Iiciii.íhiic:i / / ( i r  J ~oiiiii iiii 11o(lo coiiio ciiisiiclii, pei-o clc:17~~11~lc~ h c í l o  del c~.s/rrtlo cn csc iiocfo. 

' Niie\ti.;i 171.iiliei.i1 etiicióii la Iliiiii(í hílsqueda avara (voraz) ;  otros ;iiitoi.cs Iii liiiii Iliiiiiiirlo I>úsclucd¿t pri- 
iiicro el riiqjoi-. Niiehii-o liso inis ~eiiei.:il clcl iCsiiiiiio \e sipiie de l'cai-l ( 1084). 



cierta cantidad de experiencia para saber que h,,,, estri corrclacioiiada con las distancias 
reales del caiiiino y es, por lo tanto, una heurístic~i útil. 

Arad 
Kucarest 
Clraiova 
Dobreta 
Eforie 
Fagaras 
(Jiurgiu 
Hirsova 
Iasi 

Mehadia 
Neamt 
Oradea 
Pitesti 
Rimnicu Vilcea 
Sibiu 
Timisoara 
Urziceni 
Vaslui 

Lugoj 244 Zerind 374 

Figura 4.1 Valores de h,,,, . Distancias en líriea recta a Bucarest. ! 
La f"igurd.2 muestra el progrew de una búsqueda prirriero el mqor  avara con h,,,, para 
encontrar iin cainino desde Arad a Rricarest. El primer nodo a expandir ciesde Arad ser5 
Sibiu, porque estlí inás cerca de Bucarest que Zerind o que Timisoara. El siguiente no&) 
:i expandir será Fagaras. poryue ex la rnás cercana. IZagarcis en su turno genera Hucarest, 
cluws el objetivo. Para este problema particiilar, 1:i búsquedii priinero el iiicjor avara 
usando I?,),*, encuentra una iol~~cicín sin expandir un nodo que no esté sobre cl cainino 
solución; de ahí, que su coste de búsclueda es rnínirno. Sin eilibargo, no es óptiino: el 
camino k í a  Sibiu y Fagaras a Bucare\t es 32 kilómetros más largo que el calnino por 
Riinnicii Vilcea y Pitesti. Esto rnucstsa por qué se Ilaina algoritrrio .<avaro>> (en cacia paso 
trata de ponerse tan cerca del ob-jetivo c011io pueda). 

l,a rníniinización de I z ( r 1 )  es susceptible de vent-jas Salsas. Considere el problema 
de ir tle Iasi a Fagaras. 1,a heurística sligiere que Neitrnt sea exptlndido primero, porque 
es la infís cercana a Fagaras, pero esto es un calle-j6n sin salicl~i. 1,:i soluci6n es ir pri- 
mero zt Kislui (1111 paso que en realidad está m:ís lcjano del objetivo según I:t heurísti- 
ca) y l~iego seguir a Uríliceni, Bucarest y Fagaras. En este caso, entonces, la heurística 
provoca nodos innecesarios para expandir. Además, si no somos cuiditdosos en des- 
cubrir estados repetidos. la solución nunca se encontrará, la búsyucda oscilci,rá entre 
Neaint e lasi. 

Ida búsqueda voraz priniei-o el me-jor se parece a la búsqueda primero en profundi- 
dad en el inodo que prefiere seguir un caniino hacia el objetivo, pero volveri atris cuan- 
clo llegiie 3 un callejón sin salida. Sufre los niisrnos defectos que la búsqucdii primero 
en pi-ol'undidad, no es íiptinia, y es incompleta (porque puede ir hacia abajo cn un ca- 
1nino infinito y I I L I I I C ~  V O I C C I -  par;~ intentar otras posibilidades). I,a coniplejidaci cn ticrn- 
170 y esp;icio, ~iel  caso peor, es O(hn'),  donde I I I  ex la 131-of'~~i~didati iiiríxiina del espacio de 
búsqiietl;~. Con una buenii iui1ci6ii. siii ciilhargo. pucticn reducir 121 coiiiplcjidad consi- 
del-rilrlciilente. IAa caiitidacf cle la 1-cduccitii-i depende dcl probleiiia particular y tic la ca- 
lidad de la heurística. 



110 INTEL,IGENC'IA AKTIFIC'IAL. l J N  E,NFOQlIE MODERNO 

Estado inicial 

(d) Después de expandir Fagaras 

Búsqueda A*: minimizar el costo estimado total 
de la solución 

A 1;r forina iriris aiiipliamentc conocida de la búq~ icda  prinlcro el mejor se Ic llama hús- 
queda A;': (pronuiiciada ~húsqueda  A-estrella,>). Hvalíia los nodos coinbiii;iiido ~ ( r r ) ,  el 
co\te pasa alcanzar el nodo, y h(n), el coste de ir al nodo ob-jetivo: 

Y;i que Iii g ( i 1 )  nos da el costc dcl c~iiiiino (Icide el iiodo itiicio ;il iiodo n,  y I;i h(ri) el io s -  
tc e~tiniado clcl ciitnino i i i i íx  barato desde n ii1 ob-jetivo, leiicinos: 

/(,i) coste iiiiis büi-ato cstiirr;\do ílc la solucióii ii travk clc r i .  



Así, si tratamos de encontriir la soluci6n mis barata, ell r~tzotrable intentar pritntiro el nodo 
con el viilor riiás bajo de g ( ~ )  t I l J rz ) .  Resulta q ~ i e  esta estrategia es inás q ~ i e  ra~onablc: 
con tal de que la función heurística h ( n )  satisfaga ciertas condiciones, la búsclueda A:" 
es tanto coinpleta coino óptima. 

La optimalidad de A:': es sencilla de analizar h i  se usa con la B U S Q ~ J E : L > A - ~ ~ ? B ~ L ~ ~ . , S .  

En este caso, A" e i  óptinia si II(II)  es una heurística admisible, es decir, con tal de que 
la ~ ( I I )  nunca sobrestin~e el coste de alcanzar el objetivo. Las heurísticas admisibles son 
pos naturaleza optimistas, porque piensan que el coste de resolver el problerna es me- 
nor que el que es en realidad. Ya que g ( n )  es el coste exacto para alcanzar n, tenemos 
corno consecuencia inmediata que la,f(iz) nunca sobrestirna el coste verdadero de una 
sol~ición a través de H. 

Un ejeinplo obvio de una heurística admi\ible e\ In distancia en línea recta la,,,, que 
Lisalnos para ir a Bucxest. La distancia en línea recta es adririsible porque el camino más 
corto entre dos pui~tos cu:ilquiera es una línea recta, entorices la línea recta no puede jer 
una sobrcstimacióri. En la Figura 4.3, niostrarrios el progreso de un irhol de búsqueda 
A* para Bucari-it. Los valores de 8 se calculan desde los costos de la Figura 3.2, y los 
i7alores de la,,,, ion los c i r  la Fig~ira 4.1. Note~nos en particular que Bucarest aparece pri- 
inero sobre la frontera en el paso (e). pero no se seleccioníi. para la exptirisión porque su 
coste de f (450) es 1116s alto que el de Pitesti (417). Otro niodo de decir esto corisist~ en 
que podría haber una solución por Pitesti cuyo coste es tan bajo conio 4 17, entonces el 
¿tlgcxitmo 110 se coriforrnurá cori una solucióri que cuesta 350. De este .jempIo, poile- 
rnos extraer una denlostracidn general de que A", irti/i;¿irrdo /rr ~ < i s ~ i l k . r ) ~ - Á u ~ o i ~ ~ . , s ,  0 s  
cj/)tirnci s i  lil h(tl) os adtni,sihlc>. Silpontalnos que aparece cn la frontera un nodo ob-jcti- 
ilo siib(íl7ti1rio (;,, y que cl coste de la soluci611 óptima es C ' # .  E'ntonccs, con-io C;, cs su- 
bóptimo y h(G,) = O (ciei-to pir-a cualquier nodo objetivo), sabemos que 

Ahora corisidci-e un nodo 11 de la frontcrii cluc cite iobre un cailiiiio soluciiin óptimo, 
pos cjetiiplo. 13itesti en el ejcrnplo del piíri-itfo anterior. (Sicrripre debe dc I-iabcr ese nodo 
si existe uria sc>lucióri.) Si la h(rz) no sobrestirria cl coste de co~iipletar el carriiiio s0- 
lucicín, cri toncci sabeiiios que 

f ' ( r 7 )  - g ( ~ )  + h(n) -" C": I 

ti 1 

Heirios deirio\trado clue f (n) 5 C':': f.((;,), así que C;, no sera expandido y A''' debe dc- 
volver iinct soliición cíptiina. 

Si ~itilizarrios el algoritmo de K ~ J ~ Q ~ I I  LM-GI~AI  os de 12 Figura 3.19 en ve/ de la B u -  
~>rlr.n~-Ai<rcor i s, entonccs esta clemostraciOn se estropea. Solucio~iei \ubiíptirnas puedcn 
devolversi porque Itt Brisyrji DA-GRC~F~OS puede desechar el camino cíptiino en un estado 
iepctido i i  é\te no se genera pi-i~iiero (vcCl.r<> el Ejercicio 4.4). Hay do\ ~nodoi  de ;trregli~r 
este prohleriii~. Ida pririierrr sollicióii cs extcnder la B í ' s g u r . l ) ~ - ~ ~ < ~ ~ ~ o s  de nmdo que des- 
c ~ l i c  el camino i i i r í t  caio de dos camino\ cuali1uier;i enconti-ando al 1iii~ii1o no~io (LY ! ( IS I J  

1'1 di\c~1\1(51i clc la Scccióii 3.5). E:l cálculo co~iiplcmeiitai-io c i  coimplicado, pero rciilri~ci~te 
gai-:iilti/;i 111 optiiiialicfaci. 1 .ii seg~~ridii solución es ascgiirar qiie el cainino cíptimo :i ciiitl- 
q~iicr. estiicio iclxtido c i  iieiiipi~ el que pi iiiiero icgiiiirroi (coino 'ii cl caso de In húsq~icci;i 
tlc co\to iiiiil'oi-iiie). Ilita pi-opiediid se ii~:iiiticiie si ii~ipoi~cino\ ii i i i i  iiucv;i coiidici(iii ;i 11(11), 



(a) Estado inicial 

(b) Después de expandir Arad 

(c) Despues de expandir Sibiu 

d) Después de expandir Kimnicu 

( e )  Después de expandir Vagaras 

1 =138+22 3 150-450+0 5 'O 100+ l O 0  4 17 3 1 1 t l (¡O 55 1 100+251 

IIK -IIX+O 015=455t 100 607-414t 1 0 3  

Figura 4.3 Etapas eii uiia búsqueda A* para Biicürest. Etiquetaiilos lo nodos con / = 8 i h.  Los 
valore\ I I  son las distancia5 en línea recta a Bucarest tomadas de la Figiirn 4.1. 
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CONSISTENCIA 

MONOTON~A 

coiicretziiiicnte condicicí~i cic consiste~~cia (taiiibikii 1lain;ida ntonotoi~ía). ~ J I I ; ~  heurístic;t 
h(11) es consisterite si. pni;i cada iiodo i i  y cada sucesor 11' de 11 geiicrado por ci~;ilqiiici- 
ticcicín i r .  el coste e\tirnado dc alcan~lir el ob.jetivo desde H rio es i~iayor que el coste de 
alcanílar 11' 1115s el coste estii~iado tle alcanziii- e1 objetivo desde 12': 

DESIGUALDAD 
TRIANGULAR I%to es uiia l*oi.inii de la desigualdad triangiilar general, que cspecit'ic¿i que cada lado 

de un triáiigulo no piietle s ir  inás largo que la suni;t <le lo\ otros do5 Iiidos. En niiestro 
caso, el triárigulo está forii~ado por 11, 11'. y el objetivo mAs cercano a fr. Es fácil dcrnos- 
trar (Ejei-cicio 4.7) que toda heurística consistente cs también ndrnisible. 1.a co i i~e~u~r ic i i i  
m i \  i1iiport;inte de la coiisistencin es l;i siguiente: A '  utili~aiido la ~ ~ I s Q ~ ~ ~ . [ ~ ~ z - ( ; ~ I A F  os es 

-7 

\i, 
(jj?fin~o 5 i 10 h(17) I' 5 ( ' O I I , \ ' ~ S ~ C J ~ I ~ P .  

, - -&Y Aunque la coiicistenci;, sea una exigenci:i inás estricta que la adrnisibilid;id. uno tic- 
ne que trab;ijiir bzi\tante para inventar heurí\tic;is quc \can admisibles, pero 110 consis- 
terires. Todas la heiirísticai ;idniisibles de liii; que hablamos en este capítiilo taimbien \on 
co~isistcntes. Considercnioi. por ejernplo. h,,,,,,. Sabemos q u d a  desigualdad triaiiglilai. 
general se sati\facc cuando cada lado te  niide por la distaiicia en línea recta, y qtic la 
distancia 1.11 línea recta entre rl y n' rio es nuyor que 4 1 2 ,  U, 1~') .  De ahí ytic, 1 1 , ~ ~  es una 
lieiirística consittente. 

- - 
, - J  0tr;i coiisecueneia importante de la coi~sistencia es la sig~~ierite: t i  h(íl) e i  i*ol~sistcnfc, 

- .$) C ~ I I I ~ I I C ' O , \  lo (i \ Y I ~ O I Y ) , \  do / ( i l ) ,  a lo Ilri-go ~ l c  ~.u~llyuicr  c~ainiiro, no di,sn~i~zlcyii. 1,a tie- 
nio5tr;icidii se \igiic direci;itiiente de l;i defiiiici6ii tle consistencia. Supongninos que n' 
es LIII s uCc~or  de 1 7 :  entoilcei ~(11') - ~ ( I I )  t ((n, ( l ,  17') para :tlguna tr. y iericrnos 

S¿. sigue qiw la \ecuenci:i dc nodos cxliandichs por A "  utilifancio !¿i ~ ~ ~ ~ Q ~ J I ~ , ~ ) A - ~ K A ~ ~ O S  
cst lín en ortlen iio tieci ccieiitc de / ( í i , ) .  De ahí  LIC. el psi~ner nodo ob.jetivo selecciontt- 
do  para l1;i cxpansiiin debc ier uiia solución ópti~ri~i, ya que todos los iiodos posteriores 
wráii al iiicnos t ~ i n  costosot 

El hecho de qiic lo\ 1-coitos iio iii\i~iinuy;iri ii lo largo clc cualquiei- cal-nino signifi- 
CURVAS DE NIVEL ea quc ~ioctciiio\ tlib~i-jai cttrvas de nivel en el espacio de ciit¿idos, coino I;is curvas de 

nivel en un iiiapa iopogiiiico. La Figura 4.4 inucsti-a uii  ejelriplo. 1)ciitro de la curva de 
nivel ctiyuctada coi1 400, todos lo\ iiodos tierien la / ( u )  inemr o igual :i 400, etcétent. 
Eiitoncei, debido a que 4 exp;incie el iiodo (le fi-oiiiei-a de (-coste i.rtás b-jo, pocíenios 
ver que A'  biisca 1iaci:i lucríi deidc el iiodo iniciitl, añadicriclo  iodos e11 baiidas coii- 
céiitricas dc f'costc creciente. 

Con Ilt búsqueda di. coile uiiii'oi-inc (búsqiiecli~ A-!' utili/,iirrclo II(II) = O), 1;is bandas 
\ei-iii ~ < c i r c ~ ~ l a t . ~ s ~ >  :ilrededoi- del estado inicial. C o n  heurístic;i\ mi5 precisa\. 1 ; i ~  banda\ 
\e eítii-ai-líii haci;~ cl estado ob-jetivo y \e hat-in rnás coiicéntricas alrededor del cainino óp- 
tiiiio. Si C'; e\ cl co\te del cciiiiino de 501uci(jii Óptimo, eiitoncec, podemos decii- lo siguieiitc: 

A ' ~"xlxifid~" to~foj  lo\ 110dos con f'(11) C '. 
A ' clii(oiic~ei potli-íii cxpancIir ,ilguiio\ nocioi clii-cctairtciitc sobi-e <<la c~irva de ni -  
vel ot,jetico)> (cfondc I:i / ( / ) )  - C'? ) :iiitC\ cic \eleccioii,ii- i i i i  iiotio ob-jetivo. 

1)oi- ~rit~iicicíii, e \  obvio cl~ic la PI iiiiei-¿i \oiiicicíii cncoiitr:icíii ctebe \es cíptiin:~, porque lo\ 
iiotfoj objetivo\ cii iocia\ I ; t \  cui-vas de nivel sig~iiciitet tcndi-511 el J-cojte iii:í\ alto, y ;14í 



ÓPTIMAMENTE 
EFICIENTE 

Figura 4.4 Mapa de Rumanía mostrando curvas de nivel en f = 380, f = 400 y f = 420, con 

el g-coste rncís alto (poryiie todos los nodos de ob.jetivo tienen h(n) - O). Por int~iicihn, 
es también obvio que la húsqued;i A'@ es completa. Como üladimox las bandas de f cre- 
ciente, al final debemos rilcanzar una barida dor1de.1 sect igual al coste del ca~riino a iin 
estado objetivo'. 

Note que A* 110 expande ningún nodo con~f(íz) C* (por ejemplo. Timisoara iio se 
expande en la Figura 4.3 aun cuando ser1 lin hijo dc la raí7). Decimos que el s~ib&rbol 
debajo de Tirrii\oar;i está podado; corno h,,,,? es iidniisible, cl algoritrrio segurarncnte no 
hará caso de c\te subárbol mientras todavkt \e garantiza la optiinaliíiaií. El concepto de 
poda (elirni~~acicín de posibilidades a considerar sin necesidad de examinarlas) cs ir-ri- 
portante para muchas árcas de 1A. 

Una observación final es que entre los algoritmos ítptimos de este tipo (los algorit- 
irios que extierider~ los calninos de búsqucd:i desde la raí;l) A" es dptínnameilite eficiente 
para wulquier función heurística. 1% decir, ningún otro ;ilgoritmo cíptimo garantií-a ex- 
pandir nienos nodos que A* (excepto posiblemente por los desempates entre los notlos 
con ~ ( I L )  - C*). Ilsto es porque cualquier aIgoritmo yue no expanda todos los nodo\ con 
j ( n )  < C''" corre el riesgo de omitir la solucicín óptima. 

Nos qntisface bastante la búsqueda A *  ya quc es completa, óptima, y hptimarncnte 
eficiente entre todos los algoritmos. L,arnentablcinente, no iignifica que A* sea 11.i res- 
puesta a todas nuestras nece\idades de búsquetia. La dificultad es que, para la mayoría 
cfe los probleii-ias, e1 número de riodos dentro de la curva dc nivel del objetivo en el es- 
p;icio de búsqued;i es todavía exponenci;il en la longitud de la solución. Aunque la de- 
11iostraci61i tiel rcwltado está fuera del alcance tlc este libro, se ha mostrado yue cl 

I,,t cctn-il,letitiid rccltirere qiic Ilciy,i \010 u n  níi i i i~~io finlio de i~ocio\ con cl cojte inenoi o ~gii,il ,i (' ' iin,i 
coiidici(ín qiic e\  cleiiiz \ i  todo5 los co\to\ e~ccdei i  algún núincio E liniio y 51 I? c j  fii~iio 



ci-ecirilicrito exporiencial ocurrir5 a no ser que el error en la función heurística no crez- 
ca mas rápido que el logaritmo del coste de camino real. Eii notaci0ii rnateinática, la con- 
dición para el crecimiento subexponencial es 

donde tz 'k(rz)  es el coste real de alcanzar el objetivo desde r l .  f n la practica, p2u-ii casi todas 
las heurísticas, el error es al inenos proporciorial al coste del camino, y el crecimie~ito ex- 
ponencia1 que resulta alcanza la capacidad de cualquier computador. Por esta ra~cín, es a 
nlenudo paco practico insistir en encontrar una solución óptima. Uno puede usar las variantes 
de A* que encuentran rápidamente soluciones suboptimas, o uno a veces puede diseñar heu- 
rística~ que sean rniíc; exactas, pero no estrictamente adrriisibles. En cualquier caso, el ern- 
pleo de buenas heurísticas proporciona enormes ahorros comparados con el empleo de una 
búsqueda no informada. En la Sección 4.2, veremos el diseño de heurísticas buenas. 

El tiempo conipiitacional no es, sin embargo, la desventga principal de A:'. Como 
manticne todos los nodos generados en mer~ioria (como hacen todos los algoritrnos de 
B ~ J S Q U E I A - A ) ,  A*, por 10 general, se queda c;in mucho espacio antes de que se que- 
de sin tiempo. Por esta razón, A'# no es prríctico para problemas grandes. Los algorit- 
rnos recientemente desarrollados han vencido el problema de espacio sin sacrific~ir la 
optiin~ilidad o la completitud, con un pequeño coste en el tiempo de ejecución. É\tos se 
discutirán a continuación. 

Búsqueda heurística con memoria acotada 

La forma más simple de reducir la exigencia cle memoria para A4: es adaptar l:t idea de 
profundizar iterativamente al contexto (te búsc1ueda hcurística, resultiindo así cl algorit- 
nio A4: de profun~lidad iterativa (A*PI). La diferericia principal entre A'"i1 y la prof~in- 
clidad iterativü est5ndai- cs quca el corte utilizado es el f-coste (g -t. lz) inis que la 
profundidad; en cada iteración, el valor del corte es el,[-costc riiiis peyiieño de cualquier 
iiocio yue excedicí el coste de 1 ; ~  iteración anterior. A*'PI es práctico para muchos pro- 
blemas con costos unidad y evita el trabajo asociado con el rn:intenimiento de una cola 
ordenada de nodos. Larneiit:tblemcnte, esto s~ifre dc las mismas dificultades con costos 
de valores reales como hace la versión iterativü de búsqueda de coste uniforme descri- 
ta en el Ejercicio 3.1 l .  Esta scccicín brevemente exainina dos algorit~nc)~ más recientes 
con rnemoria acotada, llarnados B R P M  y A *'M. 

BÚSQUEDA 
RECURSIVA DEL La búsqueda recursiva del primero mejor (BKPM) es iin algoritmo sencillo re- 
PRIMERO MEJOR cursivo que intenta imitar la operación de la búsqueda primero el mejor estándar, pero 

iitilizando sólo un espacio lineal. En la Figura 4.5 se muestra e1 algoritmo. Su estructu- 
ra es sil-riilar a la búbqueda prii~iero en profundidad recursiva. pero más que seguir in- 
cicfinidariiente hacia abajo cl camino actual, mantiene la pista del /-valor del mejor 
calnino alternativo disponible desde cualquier ailrcpasado del nodo actual. Si el nocto ac- 
tual excede este Iíinite, la recursividad vuelvc atrás al cainiiio alternativo. Coino la re- 
cursividad vuelve atrás, la 13121'M sustitiiye los j-valores de cada necio a lo I¿irpo del 
ciiinii~o con cl ii~ejor f-valor dc su hiJo. Dc c\te inocio, la RKPM recuerda el f'valos de 
Iii mejoi- ho-)a en cl subárbol olvidado y por lo tanto plieclc dccidii. si iiicrecc Iii pena ex- 
~);uidir el subárbol inás tarde. ],a Figiii-a 4.6 iii~iestra cómo Iii HIiPM alcitn/¿i Huc:ii-est. 



función E~~IS~~I~.~),\-KFC~'KSI\',~-PK~~II I I ~ - M I . I O I Z ( I J Y ~ ~ ~ I ( ~ ~ ~ I L I )  devuelve u i i ;~  holucióii. o fallo 
13IiI'M(j)rohlon1(1. H/zt r u-Nor)o(tls~i;\r,c>-I~ic I li,[j)rohlcrtrtr]),cm) 

función RKPM(l~r7~hler~1tr,1ioc/o, f~INii i t~- ' )  devuelve unit solución, o fallo y un nuevo límite 
1'-co\ttr 

si Tk \ r -OHJ~ i r v o [ ~ ~ n ~ h l o r ~ i c ~ ] ( ~ ~ ~ s t ~ ~ ~ J o )  entonces devolver nodo 
cucae\oro.r t- F x r ~ ~ ~ ~ n i i ~ ( i ~ o d o , ~ ~ r - o / ~ l c ~ m l ~ )  
si \lcccJLsor-l.i est6 vacío entonces devolver flillo, m 

para cada 5 en scrcoso~u~s hacer 
f [ S ]  +- max(g(.s) + I i ( s  ), f [izotlo]) 

repetir 
ii?ojor t-- nodo con j-valor ináx pequeño de su( c>.soi~~.s 
si j'[riic~jor-] -' f _límite entonces devolver fLillo, f'[r7zojor] 
a/tctn~~rtl~cr C- iicrdo con c.1 scgui~do /-valor ii~ác, peclueh entre los sucScJ\or*cJs 
r~~.\~iitirtio. f [~zc'lot ] t BIIPM~)robl~i~i ( i , f?ze jor ,  min( j-línzrte,c~líerrzt~~ vu) ) 

si r*c~culttrcr'o # Jiillo entonces devolver rc..sultado 

A'M 

A'MS 

La BRPM es algo m á s  eficiente que A"'P1, pero todavía sufre de la regeneraci<ín ex- 
ceslva tic notios. En el e.jernplo de la Figura 4.6, la KRPM sigue prirncro el camino vía 
Rimnicu Vilcea, entonces (<cambia su opinií>n» e intenta Fagaras, y luego cambia sil opi- 
nicín hacia atrás otra ve,. Estos citinbios cic opinión ocurren porque cada vez yue cl mc- 
joi- c;tinino actual se extiende, hay una buena posihilldad cluc aunicntr* su /:valor ( h  ci  
por lo general nieiios optimista para nodos inás cercanos iil objetivo). Cuondo esto pasa, 
en particulai- en espacios de búsílueda grandes, el \t.glindo mejor carnirio podría con- 
vcitirse en el mejor camino, entonces la bíisyuecfa tiene que retroccdcr p:trii seguirlo. C'ad;i 
canibio de opinitjn coi-responde a una iteraci6n de A*PI, y podría requerir rnuclius n~ie- 
vas cxpansionede noiios olvidados para volver u crear el mejor catnirio y arriplirirlo cii 
u n  nodo inh .  

('oii~o A", BRPM c i  un algoritmo óptiiiio si la funcicíii heurística Idn) es ;iclinisiblc. 
Su coiiiplcjidad en espacio es O(bcl), pcro su complejidad en tiempo es bastuiitc difícil 
de c;iractcri;.ar: depende de la exactitucl de la funcicín heurística y de cóino cambia a me- 
niiilo cl mqor calnino mientras se expanden los nodos. A'@PI corno BRPM cstríii 
s~~ je tos  al aumento potericialmente cxponenciul de la complejidtid asoci:túa con la bíi$- 
clueda en grafos (v6asc~ la Sección 3 . 3 ,  porque no pueden co~nprobai- para saber si hay 
estados rcpctidos con excepción de los cl~ic están en el camino actual. Así, pueden ex- 
plot-al- el mi\mo estado muchas veces. 

Ag'PI y KRPM sufien de utilizar 171uy p o c ~ i  1neiiioi-ia. Entre iteraciones, A4'PI mil- 
\ei-v;i s(í1o 1111 ~UIIICI-o: el Iíiiii te J-coste actual. BRPM conserva más iill.oi-i~iación en 1:i 

iiii~iiioi-iii. 17~1-o  u\;i stjlo O(h11) de iiie~~ioi-ia: incluso si hubiera i-riás inciiiorin disponible. 
I3K l>M no t iciic iiiiigún iilodo de iiprovc.cliai-se cie ello. 

E"i-ecc c i~s ib le ,  por lo ianio, ii\ai- ioda la iiiciriori:~ disponible. 110s :ilgoi.itii-ios qiic 
h;iccii c\io jan Ad:M (A ' :  coi) iiieiiioi-ia acotada) y A4'MS (A-' 'M $iinpliI'iciida). I)e$ci i -  

hii-ciiios .A 'MS.  qiie e4 ililíi ieiicillo. A"'MS avariLii coiiio A !', cxpaiidiciiclo Iii iiicjor 11ol:i 



(a) L)espuéz; de expandir Arad, Sibiu, 

(h) Despuks de volver atrás a Sibiu 
y expandir Fagaras 

( e )  Después de cambiar a Rininicu Vilcea 
y expandir Pitesti 

--- - 

Figura 4.6 Etapas en una búsqueda BRPM para la ruta más corta a Bucarest. Sc muestra el va- 
lor del f-límite para cada llamada recursiva sobre cada nodo actual. (a) Se sigue el camirio vía Riin- 
nicu Vilcea hasta que la mejor hoja actual (E'itesti) tenga un valor que es peor que el mejor camino 
alternativo (Fagaras). (b) L,a rccursividatl se aplica y el inejor valor de las hojas del subárbol olvi- 
dado (4 17) se le devuelve hacia atrás a Rimnicu Vilcea: entonces se expande Fagarag, revela un me- 
jor valor de h . j a  de 450. (c) Ida recursividad se aplica y el mejor valor de las ho-jax del subárbol 
oIvttlado (450) se le devuelve hacia atrás a Fagaras; entonces h e  expande Rimnicu Vilcea. Esta vez, 
dcbido ti. cluc el mejor c:imino :ilternativo (por Tirnisoara) cuesta por lo inenos 447, la expitnsilín 
4gue por Rucarcst. 

- - - - - -- - -- - -- - . 

/~;\\ti\ ( 1 ~ 1 ~  121 I I I C I ~ I O S ~ ; ~  ~ S I C  Ilclia. I<ii cstc p~iiito, no \c puudc aííatlir LIII nucvo ~iodo ;il iirbol 
<le biisqiicd~i sin rctii-ai- ~ ino  v í . j o .  A:' MS siei-ript-c scti1-3 cl 1,eoi- n o d o  ho-ja (cl de J:-valor 
in i i  alto). ('o1110 en 1 ~ 1  BRPM, A'!'MS ciitoiices devuc.lvc* hacia atrás, a \ii ~~;idi-e, cl c a -  
1 0 1  dcl nodo olvictado. De c i t e  modo. el aritcpii\;trio de Liri \ubárbol o1vici;itlo \abc la ca- 
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lidad del inejor corriino en el subArbol. Con esta inforniación, A'WS vuelve a generar 
el subárbol sólo c~rando torlo.v 10,s otros c.urnir?os parecen peores que el cariiino olvida- 
do. Otro rnotlo de decir esto consiste en yue, si todos los desce~idientes de un riodo rz soii 
olvidados, entonces 110 sabremos por yiié camino ir desde 11, pero todavía tendreti~os una 
idea de cuánto vale la pena ir desde rl a cualquier riodo. 

El algoritmo coinpleto es demasiado complicado para reproducirse aquí'. pero hay 
un rnatiz digno de rnencioiiar. Dijiinos que A'MS expnnde la mejor h(!~a y supriine la 
peor hoja. ¿*Y si todos los nodos hoja tienen el inismo f-valor? Entonces el algoritino po- 
dría seleccionar el inismo nodo para eliminar y expandir. A*MS soluciona este proble- 
ma expandiendo la mejor hoja m a . ~  riucva y siiprimiendo la peor hoja ,,iris vicju. Estos 
pueden ser el mismo rrotlo s6lo si hay una sola hoja; en ese caso, el árbol actual de bús- 
queda debe ser un camino sólo desde la raíz a la hoja llenando toda la memoria. Si la 
hoja no es un nodo objetivo, entonces. inclu,\o ,si cstcí sobre un crrrnino .soluc.icjn cjptinzo, 
esa soluci6n no es accesible con la inemoria disponible. Por lo tanto, el nodo pucde des- 

Yun sucesor. cartiirse corno si ntr tuviera ninb ' 
A*MS es completo si hay alguna solución alcanzable, es decir, si d. la profu~ididad 

del nodo objetivo más superficial, es menor que el tamaño de memoria (expresada en 
nodos). Es @timo si cualquier soluci6n óptima es alcanzable; de otra manera devuelve 
la ~nejor  solución alccirizable. En términos prácticos, A*MS bien podría ser el mejor al- 
goritmo de liso general para encontrar soluciones ópti~iias, en particular cuando el e\- 
pacio de estados es un grafo. los costos no son iinifornies, y la generacihn de un nodo 
es costosa comparada con el gasto adicional de mantener las listas abicrtas y cerradas. 

Sobre problemas inuy difíciles, sin embargo, a rnenudo al A*MS se le f-iierzo a cain- 
biar hiicia delante y hacia atris continuamente entre un coi~.jurito de ciin~irios solucióii 
candidatos, y sólo iin pequeño subconjunto de ellos puede caber en memoria (esto se p;i- 

THRASHING rece al problema dc thrashing en sistemas de paginación de disco). Entonces el tiempo 
extra requerido para 11i regeneración repetida de los iiiismos nodos signiiica que los pro- 
blcinas que serían prhcticamente resolubles por A \  coiisideraiido la rncmoriii ilirnitii- 

Y Y' '-7 da, se hitrían inti-atables para A4'MS. Es decir, la:, liii.rifac'io~.ic>,s de rnor.iroric~ puedr~r 
1 \, 

--si' Iicrc*or ( 1  1411 prohle/~(l i n t r u t ~ ~ l d ~  doscle (11 punto de vi,rtil de tiern/io de i Wlculo. Aunquc 
no haya ninguna teoría para explicar 1;i cornpensación entre el tierripo y la rnernoria, pa- 
rece quc esto es un probleina ineludible. La única salida es upriinir la exigencia de op- 
tin~izacicíri. 

Aprender a buscar mejor 

Hcnios pichciitado v;irias cjtsategias lijas (primero cn anchura, primero el inc:jos av:ir;i, 
etcétera) diicñadai por intormáticos. ¿,Podría 1111 agente aprcilder a buscar inejoi-'! l,~i res- 

ESPAC~OOEESTADOS ptiest;~ c\ ií. y el iii&todo \e apoya sobre un concepto importante 1lam;rtlo el espacio de 
METAMIVEL estados riietailivel. Cada estado cn uii cspctcio de citados irtetaiiivel captura el estado 

EspACio DE ESTADOS iiitcr1io ( c o I I ~ ~ ~ L I ~ : ~ c ~ o ~ I ~ ~ I )  de u n  ~.>i-ogsamn q ~ i e  busca en un espacio de estados a nivel de 
OBJETO oltjeto coiiio R~iii~;ilría. Por ~jciiiplo, cl estaclo iiitci-no dcl ~ilgoi-itino A'' coii5iste cii el 

' 11 11 c\ho/.o irl,,ii-ci*i t i  en Ii i  ~~i.iiiiei-ii edicicín (le este lihi-o 



hrbol actual de búsqueda. Cada acción en el espacio de estrtdos iiietnnivel es 1111 paxr de 
cómputo que cambia el e s ~ d o  interno; por ejeinplo, cada paso de c6inputo eri A* ex- 
pande un nodo hoja y añade sus sucesores al árbol. Así, la Figura 4.3, la cual muestra 
una secuelicia de árbolec de busqueda mAs y más grandes, puede verse corno la repre- 
sentación de un camino en el espacio de estados metanivel donde cada estado sobre el 
camino es un irbol de búsqueda a iiivel de objeto. 

Ahora, el camino en la Figura 4.3 tiene cinco pasos, incluyendo un paso, la expan- 
sión de Fagaras, que no es especialinente provechoso. Para problen~as más difíciles, ha- 

APRENDIZAJE 
METANIVEL brá muchm de estos errores, y un algoritmo de aprendizaje metanivel puede aprender 

de estac experiencias para evitar explorar sublírboles n o  prornetectore~. Las tkcriicas usa- 
das para esta clase de aprcridi~aje estiri descritas e11 el Capítulo 2 1 .  El objetivo del apren- 
diraje es reclucir al mínimo el coste total de resolver el problema, compensar el costo 
cornputacionül y el coste del catriino. 

4.2 Funciones heurísticas 

En esta seccióii. veremos heurísticas para el 8-puzle, para que nos den información \o- 

bre la ncrtiirale7a de las heurísticas en genercil. 
El 8-puzle f'ue uno de los prirncros problerrias de búsqueda heurística. Como se men- 

cioncí en la Sección 3.2. el obsjeto del puzle e\ deslizar las fichas horizontalrnentc o vcr- 
ticalmente al espacio vacío 11ast:i que la co11figur:ición eriiparejc con la configuración 
ob.jetivo (Figura 4.7). 

m - m ,  
!í - --- La, 
1 - -  ---- 

Y 1 3 - 1  ILI 
EAst:ido 1nici;il 

4.7 Un caso típico dcl 8-prizle. IJa solucicín tiene 26 pasos. 
- -- 

I-1 coitc riledio de la \ol~icicín para los casos generaclos al aLas del 8-pu~le  son api-oxi- 
in;tdtiiiicn te 22 pa\o\. E1 factor dc rarni ficcicicín es aproxi inadaiiieilte tres. (Cuando la 
I'icliii vlicíii cx\trí en cl iiieclio, hay cuatro ~noviiliientos posi bles; cuando est í i  ' en una es- 
qiiiii;i Ii'iy cios: y c i~~int fo  es15 ,i lo largo de LIII borde hay irc5.) Esto iigiiif'ica qLie u n a  
húiiluecl:i exliiiu$ti\;i n proliiiiclidiicl 27 1nii:iría sobre 3" - 3.1 X 10"' cst;itios. M~iiric- 
iirciitlo 1,i 1xita d d o \  citado\ r-cpctidos, podi-íuino\ 1-educirlo :I ilii l*¿icloi. tfe ;ipt-oxiiii:i- 
dn i~~e i ik  170.000, poiqiie hay itílo 9!/2 = 18 1.440 estados distiiiiox q~ ic  \on iilc:ii~/ablei. 



DlSTANClA DE 
MANHATTAN 

(Vc+l.c.r el Ejercicio 3.4.) Esto es uii número manejable, pero el número correspon<iien- 
te para el puzle- 15 es aproxirnadarnerite 1 0 '  ', entonces 10 siguiente es encontrar una bue- 
na fuiici6n heurística. Si querernos encontrar las sol~iciones iiiBs cortas utilizando A". 
necesitamos una funci6n hecirística que nunca sobrestilila el número de pasos al objeti- 
vo. Hay una larga historia <le tales heurísticas para el 15-puzle: aquí estjn dos candida- 
tas coinúnrnente usadas: 

h ,  = número de piezas mal colocadas. Para 121 Figura 4.7. las 8 piezas estBn fuera 
de su posición, así que el estado inicial tiene h,  = 8. h,  es una heurística admisi- 
ble, porque está claro que cualquier pieza que está fuera (le su lugar debe rriover- 
se por lo menos una ve/,. 
h, - suma de las distancias de las piezas a sus posicioiics en el objetivo. Como 
las piezas no pueden moverse en diagonal. la distancia que cont;ireirios ser5 la suma 
(le las distancias horizontales y verticales. Esto se llama a veces la distancia en 
la ciudad o distancia de Manhattan. h2 es también admisible, porqlie cualquier 
rnovirniento que se puede hacer es inover una pieza un paso rn5s cerca del objeti- 
vo. Las piezas 1 a 8 en el citado inicial nos dan una distancia de Miinhattan de 

h 2 = 3 - t  1 + 2 + 2 + 2 + 3 + 3  t 2 9 1 X  

Como era de esperar, ninguna sobrestima el coste solución verdadero, que es 26. 

El efecto de la precisión heurística en el rendimiento 

FACTOR DE Una tnanera (le caracterizar la calidad tlc ~ ina  heurística es el h" factor de ran~ificación 
RAMIFICACION EFICAZ eficaz. Si el iiúri~ero total de nodos generados por A* para un probieiiia particular cs N, 

y la profundidacl de la solución es d. entonces h:" cs el factor de r;iinific;ici(iii que i i i i  i r -  
bol iinifoi-ine de profundidad d dcbcríli tcner para contener N + 1 nodos. Así, 

N + I - I -t h - ' +  (h*) '+ ... + (b*)" 

Por ejemplo, si A* eiiciientra una soluci6n a profundidad cinco ut i l i~~indo 52 nodos, cn- 
tonces el factor de ramificación efica7 es 1,92. E31 factor de ra1nific;ición eficiir, pueclc. 
variar según los ejemplos del problerna. pero por lo general es constaritc para proble- 
mas ~luficientemente difíciles. Por lo tanto, las ~liedidas experimentales de O:': sobrc uii 

pequeño conjunto de problemas pueden proporcionar una buena guía para la utilidad to- 
tal de la he~~ríitica. Una heurística bien ctiseñada tendría un valor de b cerca. de 1 .  per- 
mi ti ría resolver problemas bastante grandes. 

Para probar la\ Euncioties heurística5 h ,  y h?, generamos 1.100 problemas ale;itorio\ 
con soluciones de longitudes de 2 a 24 ( 1 O0 para cada ~iúmero par) y los resolverno\ coi1 
la búqueda de profundidad i1erntiv;i y con la búsqueda en irbol A"  usando tanto h ,  co~iio 
11,. 1,,i Figura 4.8 no\ da el iiúnici-o rnedio de iioclos expandido\ por cada estrategia y el 
Iictor clc 1-;iniii'iciicicíii eficaz. IAos resultaílo~ sugieren que h,  cc me-jor clue h ,  y es IIILI- 

ctio iiie~ios cl~ic la iitili/,acióri dc la búsq~icdn de proíliiididad icci-ntivii. Sobre iiuesir;i so- 
I~icioiic\ con loilgitiid 14, A ' con ir? c\ 30.000 veces niá\ clicieiiic qiic 1;i hiscliicdii lio 

i ti l'oi-ii~ati:i tic prof'~iiic1idad i tei-ativa. 
[J i lO ]30dl*í~l ] ~ S C ~ L I I I ~ L ~ ~ \ L ?  \¡ / 1 2  e5 ~¡~111[7i*C? ~IIC~JOI-  C[LlC 1 1 , .  1 ,il l T ~ ~ ' l L l C \ ~ ¿ l  C \  \Í. l;\ j 'ií~'11 

vci- cic la\ dcf'inicioiic\ tic las do\ heui-ísiic,ii clLie, para cualq~iici- iiotlo , I .  I I , ( I I )  1 I I , ! , ~  



D O M I N A C I ~ N  Así ticcinios cl~ie 11, domina a 17, .  I,:i doil-iiiiaci(iii i e  ti-:isl:icl;i dii-cctaiiicnte a la ciicieii- 
cia: A"' usaildo h ,  nuiica expaiidistí inás iiodos q ~ i c  A : usiindo I r ,  (excepto pusibleiiieritc 
par';' algunos nodo\ c o n f ( ~ i )  - C ' : b ) .  E1 arguinelito es  simple. Recuerde la ob\ervacióri 
de la p"gina 1 13 dc que catlir nodo coii f ( ~ )  .': C'": será segurainciite expanelido. E%to es  
lo tnisrno cluwtlecir qiic cada nodo con 111!1) ('* -- g ( n )  scrá scguraiiiente exparidido. 
Pero debido a que 11,  es al rnctios tari grande cotiio I z ,  para todos los nodos, cacia nodo 
que 4cguritiliente iei-ií expandido por la búsquecla A con 17, wrfi \egur;i'ncriie taiitbién 
exp;iiidido coii 11, .  j h ,  ~iodi-í;i tanibikn hacer qiie otros iiodos fuesen cxp:iiididos. De ahí 
que eb sie~npre mejor usar una función heui-ística con valore5 m55 altos. ;t concficicíri de 
qiie no sohre5tirne j1 que el tiempo comp~~t:iciori:il de la heui-íctica n o  sea tleiriaxiado 
grande. 

Figura 4.8 Cornparaci6n cle los costos [fe la bkcluedti y f ac to r~ \  cte rainificaci6n cf¡cacc\ para la 
I3r~~yrr~-r>~-f->i~or~ r ur)rn/ir,-Ir] I li YI'IVA y los algol-iti-nos A "o11 h ,  y h:. I,os íl;itos xon 1'1 l ~ l ~ d i i l  de 1 O0 
qet~iplos del puflc-8, para sol~icioric~ tic varias loiigitudc\. 
- -. - - pp -- - - - - - - -- - - - -- -- - - - - - - - - 

Inventar fuilciones heurísticas admisibles 

Heriioi visto que 1 1 ,  (piw;i\ 1115s co1ocad;i~) y 1 1 ~  (clist;~iii:ia de Marihait~iii) ion I.rcur í\ti- 
cai  b:i\tantc b~iena i  para el 8-pu/,lc y que 11, e i  inqjoi-. ;,(:cíirio ha podicto suigii- Ii-.'! i,I", 
posible para 1111 coinputador invciittir inec5nicamcntc tal Iieui-í\ticaC! 

11, ,  / I ,  so11 ~\tiiil;lciones de la Ioiigitud tlel calnino 1-cstarite para el 8-pude, pero t an -  
biéli \on  lo~igi t i ide~ de carriiiioi al->iolutaiiientc exacto\ par:i va-\ione$ \ i / ~ ~ / i / i j i c i ~ ( l í ~ ~  del 
pu/lc. Si sí' caliibi;it-;in las icglaa cicl pu/le dc  nodo clcii- titia í'iclia pudií'i-a iiiovcrsc ,i to- 
c!;~s p.11-te$, C I I  \ c /  CIC \ ~ I ; I I ~ C I I I C  ;II  c~~;ldrado ;1~Iyace11tc v ; ~ í o ,  cntoiice\ h ,  cliiría el iiú- 
iiicro cx;ic.to cle pisos CII 1'1 ~olucióii 1 ~ 5 s  COI-ta. I)e1 ~liisino inodo, ii un:i I.icl~a pucliei-a 
I I I O L C I  \C ;I 1111 i:il;l~ir;i(lo en c~i:ilq~ii":* clll":'~ion, 11:'it;l cii un ciiadt-acto ocupado, cntonces 

PROBLEMA RELAJADO 11, (lcIi.íci e \  l'lLfl1ll~'i~O cX;iCtO dí' ]3LiiO\ VI1  1;i 50¡1l~~i611 lll:í\ COlqt;t. A llli ~ - > ~ O ! ~ ~ C l l i ~ ~  COI1 i?1~bIlO\ 

\ y 
i.c\tl-icí-ioi1c5 eri ;ic~ioiií'\ \e le Ili ir i l i i  prohlenia rcIü.jado. E/ c.o\/o clc r ~ l l r ,  \ o l i r c . i c í l l  

+ J' ( ; / I / I / I I ( ¡  011 1/11 p/-o/?/o111(1 r ~ / ( l ] ( l ( / o  o \  1i /1(1 /?01/ /7 ' !1¡(*( /  ( I ( / ! ~ ~ ¡ S I / ) / O  / ) ( I ~ . ( I  01 / ) t - o / ) / ( w ! í /  ~ / - I , ~ I I I ( I / .  



La heurística es adinisible porque la soluciGn óptima en el problema origiilal es, por de- 
finicicín, tanibién una solución en el problema relaJado y por lo tanto debe ser al menos 
tan cara coiiio la solución 6ptinia en el probleriiii relajado. Como la heurística obtenida 
es iin costo exacto para el problema relajado. debe cumplir la desigualdad triangular y 
es por lo tanto consistente  as^ la piígina 1 13). 

Si la defjnición de un problema est i  escrita en un lenguaje fornial, es posible cons- 
truir problemas rela~ados autorniticamente". Por ejernplo, si las acciones del 8-puzle es- 
tán descritas corno 

LJna ficha puede niotlet.se tiel cuadrado A al cuadrado E3 si 
A es hori7oritiilrnente o verticalmente adyricente a B y B es la vacía 

poderrios generar tres problenius relíkjahs quitando una o ai~iba\ condiciones: 

(a) Una f'icha p~iede nio\ler\e del cuadrado A al cuitdrado B si A es adyacente a B. 
(b) Una ficha puede moverse del c~~adrado  A al cuadrrido B si B es el vacío. 
(c) Una ficha puede moverse del cuadrado A al cuatir~ido B. 

De (a). podemos obtener h, (distancia de Manhattan). El ra~onainiento es qire h ,  sería 
el resultado apropiado si rnovierarnos cada ficha en dirección u su destino. 1,a heurísti- 
ca obtenida de (b) se discute en el Ejercicio 4.9. De (c), poderrios obtener h ,  (fichas niul 
colocadas), p0~11ie xríí;' cl resi11t;tdo apropiado si las fichas pidieran moverse a su des- 
tino en iin paso. Notcrnos que es C I - L I C ~ ; ~ ~  que los problel-rias relr\jrtdos generados por esta 
técnica puedan resolver\e esencitilinente sin búsqueda, poi-quc las reglas rel.jadüs per- 
rniteii que el probleina sea descompuesto en ocho subproblemas independientes. Si el 
p1-oblcrna relajado es ciif-ícil dc resolver. entonces los valores cle la correspondencia he~i-  
rística ser511 costosos de obtener7. 

Llri 171-ograina 1lani;~tio ARSOI VI:R puecie generar hciirísticiis automitic:in~entc a par- 
tir de. las deliniciones del problema, usando el ~riétodo del ~problei~ia relajado» y otras 
t6cnicas (Pricdit~x, 199.3). ARSOL.VL:I? generó una nueva heurística para el 8-puzlc rncCjor 
clue ciialquicr helirístic;i y eiicontrh el primer heurística útil para el fiimoso pude  cubo 
tic Rubik. 

Un problema con la generrición de nuevas Siinciones heurísticas es que a nientido sc 
f'iilla al conseguir una lieurísticli «claramente inejor». Si teneiiios disponible un conjuii- 
to de heurísticas ~td~nisiblcs 11, ... h,,, para un probleirla, y ninguna tie ellas dorninit a la\ 
dcmás, ~ , c ~ u C  deberíarnob elegir? No teneiriox por qué hacei- una opción. 130deinos teiicr 
10 mejor de todas. definiendo 

h (n )  = max { h , ( ~ ) ,  . . . , h,,,(n) J 

I:\i:i hc~irística coinpuehta usiindo cualqiiier funci6n c í  niás cxactii sobre el nodo en 
crie\ticín. Coino las heurísticas cotnponentes \on admisibles. 1.1 LS adinisible; e í  tani- 

" IIii loi, c;tl)ítiilos X y 1 1 .  tlcscr~hii-eiiios Icngiiitjcs i'oriiialcis conveiiicntcs p;ir;i cs ia  t;ii.c':i; coi1 clcsc.ripcioiic~\ 
1'0i-1ii;iles cl~rc I X I C ~ ; I I I  iiiaiiil7~1liii c. p~ieile autoiii¿iti/.;ii-SI. I:i coiisti-i~ccicín tlc ~~i-ol>lciii:is rcxl:!iiicios. 1)or cl 11io- 
lllcb~lto~ i1s:ll-cilios el c~lstell;l1Io, 

Note C I L I C  1111;i I i e ~ i i - i s ~ i ~ ; ~  pcrf'cct;~ pue(Ic obtei~eri,e S ~ I ~ P I C I I ~ C I I I C  pci.il~iticiiilo ;i Ii C ~ C ' C L I ~ ; I I .  1111;1 b í l s~~i~ec l ;~  ~x.i- 
IIICSO CI I  ;111~11iit.;\ <<;I i " s~ot~di~i i t \ ) ) .  Así, I\;iy LIII;I c o m p e i ~ s ; ~ ~ i ( í l ~  C I I ~ S C  ~ '~ ;~c t i t t l ( í  y tivit~po (Ic c31~l1lo p;ti-;i 1;1\ 

1'~ii-icioncs heiii-ísticas. 



SUBPROBLEMA 

biéri flícil cieinoiti-ar qiie 11 es consistenfe. Además, 17 domina 11 todas sir/ heurísticas 
coinponentes. 

También \e pueden obtener heurístictts admisibles del coste de 11% solución de un sub- 
problema de Lin probleriia dado. Por ejeinplo. la Figura 4.9 111uest1-a u11 subproblerna del 
puzle-8 de la Figiira 4.7. El subproblerna implica la colocación de las fichas 1 ,  2, 3, 4 
en sus po\icioiles correctas. Claramente- el coste dc la solución Optirila de este subpro- 
ble~na es una cota inferior sobre el coste del probleinrr completo. Parece ser coiisidera- 
blemente 1115s exacta que la tlistaricia de Manhattan, en alg~inos casos. 

MODELO DE BASES 
DE DATOS La idea que hay detr5s del modelo de bases de datos es almacenar estos cottos exac- 

tos de las soluciones para cada posible subproblerna (en nuestro qjernplo, cada confi- 
giirüción posible de lzis cuatro flchas y el viicío; note que las posiciones de Iris otras cuatro 
Pichas son irrelevantes para lo\ objetivos de resolver el subproblei-ria, pero los movimientos 
(fe esas fichas cuentan rcalrnente hacia el coste). Entonces, c;ilculatrros una heurística ad- 
niisible h,,,,, para cada estado coiriplcto encoiitrado clurante una busqued~i, simplemcn- 
te mirando la configiiiaciórl del subproblema correspondiente en 1;i base de datos. La bttse 
de d;ttos se conítruye b~iscando hacia atrás deíde el estado objetivo y registrando el cos- 
te tie cada nLievo nlodelo encontrado: el gasto de esta búsqueda se amoi-tim sobre los si- 
guientes problenlac. 

La opción de 1-2-3-3 e í  bastante arbitraria; podríamos construir también bases de 
datos para 5-6-7-8, y para 2-4-6-8. etcétera. Cada base de datos produce una heurística 
atfrnisible, y cita heirt-ística puede conibinzirse. coino se expliccí antes, tor~iando cl valor 
inhxi~no. 1Jn;t hei1ríitic:i coiiibiiiuda de esta clase cs mucho inás evacta que la distancia 
de Manh~it tan: el nílinero dc noíios gcner~idos, resolviendo 1 5-pii~les aleatorio\. puede 
rediicirse en iin factor de 1.000. 

Uno podrí~i pregiiritai-5<: si las 1icurístic:is obtcnitfas (lc las b~ises de datos 1-2-3-4 y 
5-6-7-8 podrían kunrarsc. ya que los dos subproblcnias parecen no superponerhe. ¿,Esto 
ciaria aún Linii hciirí\tic-it ~tdrnisible'? !,a respueita es no, porque las soluciones del sub- 
probleina 1-2-3-4 y del \iibprobleina 5-0-7-8 para un estado compartirán casi segurarnei-ite 
algunos ~noviiriicntos (ti\ improbable que 1-2-3-4 pueda colocarse en au lugar sin tocar 
5-6-7-8, y i : i c * r ' \ ~ c ~ ~ - s n ) .  ;,Pero y si no contarnos estos inovirnicntos'! Es clecir no registra- 
mos el costo total piira 1-e\olvcr cl probleina 1-2-34. sino solarncnte cl núniet-o de n ~ o -  

Figi~ra 4.9 lJn subproblet~la del pude-8 dado e1-1 la Figura 4.7. La tarea e\  conwguii- la\ flcliai 1 ,  
2 ,  3 y 4 en sri\ po\iciones correctas, \in preocuparic de lo que Ic p¿i\:in ;i las otra4 fichtij. 1 



vilirientos que iinplicari 1-2-3-4. Entonces e\ Fácil ver que lu  suma de los dos costos to- 
davía es una cota inferior del costo de resolver el problema entero. Esta es la idea que 

~ E o ~ : : ~ ~ ~ i ~ J ~ ~ A s  hay detrris del modelo de bases de datos disjuntas. Usando tales bases de datos, cs po- 
sible resolver puzles- 15 aleatorios en rriiliseg~intlos (el número de iiodos generados se 
reduce en un  f.actor de 10.000 comp;iraífo con la ~itili~ación de la distancia de Manliat- 
tan). Para pui1i.s-24, se puede obtener una aceleración de :iproxirn~idarnente un millón. 

El modelo de bases de datos dis~untas trabajan para puzles de deslifamiento de fi- 
chas porque el problema puede clividirce de tal inodo que cada movimiento afecta sólo 
a un subproblema, ya que sólo se mueve una ficha a la ve7. Para un problema como el 
cubo de R~ibik, esta clase de subdivisión no puede hacerse porque cada moviiniento afec- 
ta a ocho o nueve de los 25 cubos. Actualinente, no está claro cómo definir bases de da- 
tos disjuntas para tales problcrrias. 

Aprendizaje de heurísticas desde la experiencia 

lJna función heurística h(n), como se wpone, estima el costo de una solución que co- 
mienia desde el estado en el nodo n. ¿,Cómo podría u11 agente construir tal función'! Sc 
dio una solución en la sección anterior (idear probleinas relajados para los cuales pue- 
de encontrarse f'áciltnentc una solución 6ptinia). Otra solución es aprender de la expe- 
riencia. <<IL~t  experiencia» aquí significa la soluci6ii di. muchos 8-pu~les, por ejemplo. 
Cada solucicin óptimii en un probleriia del 8-pu~lc  proporciona ejeriiplos para que pric 
da aprencier la f'uiicicín l?(n). Cada ejeriiplo se coi~iporie de un estado del camino solu 
ción y el costo rcal de la solucilín desde ese punto. A partir de esto\ ejeinplos, se puetlc 
utilizar uri algoritmo de aprendizaje inductivo para construir una función h(n) que puc- 
da (con suerte) predecir los costos sol~~cicíii para otros estados que surjan ciuiantc la l->íÍs- 
queda. Liis t6cnicas para l~accr esto ~i t i l i~ando r d c s  neuroiiales, árboles de decisión. ) 
otros método\, se muestra11 en el Capítrrlo 18 (los niétodos dc i~preridizajc por ref'ucr/o. 
ta~nbien aplic;ibles, serán descritos en el Capítulo 2 1 ). 

Los tnétodos de aprendiia.~~ inductivos traba~an rrie.jor cuando sc les suministrar1 ca- 
racterísticas de Lin estado qlie sean relevaiite~ para su cv;iluación, inás que sólo la dci- 
cripcicín del estado. Por e-jeinplo, la característica «número de fichas inal colocada\)) 
podrí;i ser útil cii la prediccicín dc la distancia actual dc LIII cstaclo desde el ob.jctivo. I21;i- 
nicinos ii esta cal-acterística x,(n). Podríainm tornas 1 O0 configuraciones del 8-puzle gc- 
neradas ale;itoriamente y ~ln i r  las estadísticas de sus costos de la solucióii act~i;tl 
Podrí:irrios encontrar que cuando x,(i?) es cinco, el coste medio de la sol~ición esti al)-c- 
dcdor dc 14, etcétera. Co~isiderando estos datos, el valor de x,  puede usarse para pi-ecii- 
cir 1?(n). D e 4 e  luego, podernos usar varias características. Una segunda caracte~-í\tic~~i 
1 ,(II ) 1)odría ser «el iiú~nero de pares de fichas iitlyacerites que son tainbién adyaceiiic\ 
en el cst;iclo ob.jctivo». iC61iio deberían cornbinarscx,(n) y x,(u) para predecir h(i~)'! IJii'i 
iiproxiinitcitin co~nún es usar una coriibinación lincal: 

l ~ i  coiiititiites c . ,  y ( b 7  \e :!j~~stiiri piir-ci dai- el irieJor i!j~iste a los cfatos i-eales sobre lo\ co\  
[o\ dc Iii solilción. Presuiiiiblciiierite, r , ,  debe ser positivo y c., debe ser- negativo. 



4.3 Algoritmos de búsqueda local y problemas 
de o~timización 

Los algoritmos de bíiiyueda que hemc!c visto hasta ahora se diseíiari para explorar sis- 
teinAticaniente espacios de bítsyueda. Esta forma sistemática se alcanza manteniendo uno 
o más caminos en ~ncrnoria y registrarido que alternativas se han explorado en cada pun- 
to a lo largo del canlino y cujles no. Ciiündo se encuentra uri obJciivo, el (*amino a ese 
objetivo también con\tituye una soluciiin al problernii. 

En muchos problemas, sin embargo. el camino al objetivo es irrelevante. Por ejern- 
plo. en el problt'tna de las &reinas (vc;clsc~ la página 74). lo que irriporta ex la configu- 
ración final de las reinas. n o  el orden en las ciiale'l i e  aiíaden. Esta clrise de problemas 
incluyen i~l i~chas aplicaciorics importantes como diseño de circiiitos integrados, dis- 
posición del suelo de unn fúbrica, progriimación del trab~i-jo en tiendas, programacion 
autoniática. optiniizacicín de redes de telecomunicaciones, dirigir un vehículo, y la 
gestión de carteras. 

Si no importa el c~iiriino al objetivo, podemos considerar una clase diferente dc al- 
BÚSOUEDA LOCAL goritmos que no se prtx~cupen m nübsoluto de los caminos. Los algoritinos de busyue- 

da Iocal funcionan con un solo estado actual (mis  que inúltiples camino%) y 
ESTADO ACTUAL generalmente se mueve sólo a los vecinos del estado. 'I'ípicamente, los caminos segui- 

cios por la bíisqiie~1;i n o  \e reticrrcn. Aunq~ie 10s algoritmos dc blísquectzi local 110 5011 sis- 
ternliticoil, tienen do\ ventajas claves: ( 1 )  usan 1~1iiy poc;~ me~rioriit (por lo genct-al una 
ciintitfad constante): y (2) puetlen encontrar zi menudo soluciones razon¿ibIes en esp;i- 
cio\ de estados graiicies o iiiflinitos (continuos) para los cuales son inadecuados los al- 
goritrr~os si$tcrniítico\. 

Figura 4.10 U n  paisaje del cspac.io dc estado., unidimcnsional eii el cual la elevnciíiil correslionde 
a la función objetiho. h1 ohjetivo es encontrar el rnríximo global l.,a búsyuccia de asccn~iíiii de co- 
Iiii;t., ~nodif ic~i  el estado actual para iratar de mejorarlo, corno \c inue\tra con la I'lccha. Se deiinci-i 
cn el texto tarios rasgos topogrrificos. 



Además de encontrar los objetivos, los algoritmos de búsqueda local son útiles para 
PROBLEMAS DE 
OPTIMIZACI~N resolver problemas de optimización puros. en los cuales el objetivo es encontrar el rne- 

jor estado según una función objetivo. Muchos probletiias de optimización no encajan 
F ~ N ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ I ~ ~  en el modelo «esthndar» de búsqueda introducido en el Capítulo 3.  Por ejeinplo, la na- 

turaleia proporciona una función objetivo (idoneid;id o salud reproductiva) que 121 evo- 
luci6n Darwiniana iriteiita optimizar, pero no hay ningún <<test objetivo9 y ningún «coste 
de camino)> pasa este problema. 

PAISAJE DEL ESPACIO Para entender la busqueda local, encontraremos muy útil considerar la forrria o el pai- 
DE ESTADOS saje del espacio de estados (corno en la Figura 4.10). El paisaje tiene «posición>> (de- 

finido por el estado) y <<elevacii>n» (definido por el valor de la futici6n de coste heurística 
o función objetivo). Si la elevación col-responde al costo, entonces el ob.jetivo es encontrar 
el valle más bajo (un mínimo global); si la elevación corresponde a una funcih  obje- 
tivo, entonces el objetivo es encontrar el pico más iilto (un máximo global). (Puedes con- 
vertir uno en el otro scilamerite al insertar un signo menos.) LJos algoritmos de búsqueda 
local exploran este paisaje. Un algoritmo de búsqueda local completo siernpre encuen- 
tra un objetivo si existe: un algoritino óptimo siempre encuentran un niínirno/inixirno 
global. 

M~NIMO GLOBAL 

MÁXIMO GLOBAL 

Búsqueda de ascensión de colinas 

ASCENSI~N DE Eii la Figui-a 4.1 1 se rniicstr;i el algoritmo iIc biisqueda tle ascensibn de colinas. FJs h i i i i -  

COLINAS plemente uii bucle cjue continuamente se inueke en dircccih [Icl v:iloi- ci-~cieiitc. es dc- 
cir, cuesta rirr-iba. Termina cuando alcanza <<un pico» en donde ningún vecino ticne uii  

valor n18s alto. El :~lgoritrno no mantiene un árbol de búsqueda, sino una estructura de 
datos del nodo ~ic.tual que necesita s6lo el registro del c'stado y su viilor de función ob- 
jetivo. La asccrisicín de colinas no mira delante in5s allií de los vecinos inniediatos del 
estado actual. Se parece 11 lo que hacemos cuandtr tratarnos de encoritrar la cumbre dcl 
livcrest en una niebla niieiitra\ sufrinios amnesia. 

Para ilustr:ir la ~iscerisión de colinas, u'iarernos el problema de las 8-reinas iritrodii- 
cido en la página 74. Los algoi.it~nos de búsq~ieda local típicaiiicritc usan una formula- 

función As(-i ~'>fov-C'oi ~ ~ , ~ s ( ~ ~ r o h l ~ - ' r ~ r u )  devuelve L I ~ I  estado cjue e\ Lin i.i-iixiino local 
entradas: 1 1 1 - O ~ I ~ O ~ ~ C I ,  1111 pi-ohlcma 
variables locales: ctcbíultl, iin nodo 

~lrcsiiio, L I ~ I  i.iodo 

ncx,rltri t HA( 1 li-Noljt )(t=,5~l;~ilO-í~1( 1~!.1~7/.of?~~'r?iir]) 
bucle hacer 

1~o(.111o t- ki~cesol- dc v;llor ii1á5 alto de tr< trrtrl 
si V A I  o ~ [ i  ( ( 1 / 1 0  1 1 V A I  o~<(nc'trítr// eritonces dcvolvtir f , 5  i ~ i > c l ( t r c  r t (c l / j  

o( icrtrl c i or 1 / 1 0  

IJigura 4.11 El rtlporitmo de búsqiiecia ascensión de colinas (la versicín tic subida rnris ripidíi), 
cl~ic e\ la técnica de búsclueda local más básica. En cada paso cl nodo actual \e sustitllyc por el inc- 
jor vcclno; en esta versión, el vecino con el V~i.oii  más alto, pci-o si se u t i l i ~ n  u i~a  heurística h dc 
estimacióii de costos, sería cl vccino con h m;\ bajo. 
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ción de estados conlpleta, donde cada estado tiene a ocho reinas sobre el tablero, una 
por columna. Ida función sucesor devuelve todos los estados posibles generados moviendo 
uria reina a otro cuadrado en la misrna columna (entonces cada estado tiene 8 X 7 = 56 
sucesores). La función de costo heurística h es el níírnero tie parel de reinas que se ata- 
can la una a la otra, directa o indirectamente. El rnínirilo global de esta función es cero, 
que ocurre sólo en soluciones perkctas. La Figura 4. ]-(a) rnuestra un estado con h = 17. 
La figura tarnbien n~uestra los valores de todos sus sucesores, cori 10s mejores sucesores 
que tienen h --- 12. Los algoritmos de ascensión de colinas eligen típicamente al u a r  en- 
tre el conjunto de los mejores sucesores, si hay n ~ á s  de uno. 

Figura 4.12 (a) Un estado de 8-reinas cori una heurística cie estimación cic costos h = 17, mos- 
trancfo al valor de h para cada sucesor posible obtenido a1 mover tina reiria dentro de SU columna. 
Los mejores movimientos están marcados. (b) Un mínimo local en el espacio de estados de las 8- 
reinas; el estado tiene h = 1 pero cada sucesor tiene un coste más alto. 

BUSQUEDA LOCAL A veces a la ascensiói? dc colinas se le Ilaniii búsqueda local voraz porque toma un es- 
VORAZ tado vecino bueno sin pensar hacia dónde ir después. Aunque la avaricia sea considera- 

da uno de los siete pecados mortales, resulta que los algoritmos avaros a meiiutlo 
funcionan bastante bien. Ida i~scetisi6n de colinas a menudo hace el progreso muy rápi- 
do hacia una sol~ición, porque es por lo general bastante f k i l  mejorar un estado malo. 
Por ejernplo, desde el estado de la Figura 1.1 ?(a), se realii;rn so1:imente cinco pasos parn 
alcan~ar el estado cie la Figura 4.12(b), que tiene h = 1 y es casi una solución. Laincn- 
tablcrricnte, la ascciisión de colinas ci rricriuclo se atasca por los motivos siguientes: 

e Máximo local: i i i i  rnixiino local C'S un pico que ex más alto que cada u110 ck \u5 
citados vecino\, p r o  inlís iib-jo cllre el rnáxii~~o global. Los algoritrno5 de ascen- 
si611 de colina\ q l c  alciin~ari la vccindad de un in5xiri1o local irán hacia cl pico, pero 
critoiice se ataic~iriri y rio podriíri ir a ninguna otra parte. I,a 1;igiii-a 4.1 O ilu5ti-a el 
p~*obleiii;i c5qlie1riáticariicnte. Miii cona-etamente, el e5t;tdo cn la f;igur;i 4.12(h) e5 



TERRAZA 

de hecho un máxirilo local (es decir, un inínirno local para el coste 1.1); cada rnovi- 
mieiito c3e tina \ola reina hace la \ituacióri peor. 
Crestas: la Figura 4.13 muestra uiia cresta. Las crestas causan una secuencia cle 
rnlíxiriios locales qiic hace muy difícil la ilcivegación para los cllgoritrnos avaros. 

e Meseta: Lina ineseta es un área del paisaje del espacio de estados donde la función 
de evaluación es plana. Puede ser u11 máxirno local plano, del que no existe iiiri- 

guiia salicia ascendente, o una terraza, por la que se pueda avalizar (vé(r,sr> la Fi- 
gura 4.1 O ) .  Una búsclueda de ascciisió~i de colinas podría ser incapaz de encoi?trcii- 
su camino en lci meseta. 

Eri cada caso, el algoritmo alcanza iin punto en el cual no se puede hacer ningún pro- 
greso Conienza~ido desde un estado cle las ocho reinas generado cileatorlainente, la as- 
censión de colinits por la zona más escarpada se estanca el 86 por ciento de las veces, y 
resuelve sólo el 14 por ciento de los proble~nas. Trabaja rápidamente, ~isando solarnen- 
te cuatro pztsos por regla general cuando tiene éxito y tres cuando se estanca (no estU rnal 
para un espacio de estados con 8 5 %  17 inillones de estados). 

El algoritino de la Figura 4.1 1 se para si alcanza una meseta donde el mejor sucesor 
tiene el misiilo valor que el estado actual. ¿,Podría ser una buena idea no coritinultr (y per- 

MOVIMIENTO 
LATERAL 

rnitir uri movimiento lateral con la esperanza de que la ~neseta reztlmente sea una terra- 
za. como se muestra en la Figura 4.10)" La respuesta es por lo general sí, pero ciebemos 
tener ciiidado. Si siempre perinitimos rnoviinientos laterales cuando no hay ningún mo- 
vimiento ascendente, va a ocurrir iin bucle iiif'inito sieinpre que el algoritmo alcance u n  
iniximo local plano clue iio sea una terraza. IJna solucic'rr~ coinúii es poner un lírnitc so- 
bre el número tie inoviinientos consecutivos laterales permitidos. Por .jen~plo, podríanici$ 
perri~itji- 21asta. digamos, 100 movimicritos laterales coiisecutivo\ e11 el problema de la\ 
ocIio reinas. €:sto eleva el porcentaje de casos de probleirias rcsueltoil por la asccrisión dc 

1 Figura 4.13 Iliistración de por qué la\ cresta\ causan dilicuitadcs para la a\ccii\ión de c<iiiii.i\ 
Ida rejilla de e\tados (círculos oscuro$) se pone sobre una cresta que se eleva de iryuicrda ,t dcie- 
~ h i i  y criil U i i i l  \ C C L I ~ I I C I ~  de miximos loc'iles que iio estáii c1ircct;iiriente rclüc~oii.idos cl uiio coi1 el ) 
otro. De c a d , ~  ixaxiino local, iodas las acciones dispoi~ibles se v5íalan ctie\l;t al),ijo. 1 

-- -- - ---- -- -- 
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ASCENSI~N DE 
COLINAS 
ESTOCÁSTICA 

ASCENSI~N DE 
COLINAS DE PRIMERA 
OPCION 

ASCENSI~N DE 
COLINAS DE REINICIO 
ALEATORIO 

colinas del 14 al 94 por ciento. El éxito viene con un coste: el algoritrrio hace en prorne- 
dio aproxiinadamerite 2 1 pasos para cada caso satisfactorio y 64 parti cada fracaso. 

Se han inventado in~iclias variantes de la ascerisióri de colinas. La ascensión de coli- 
nas estocaistica e4coge aleatoriainente de entre los iriovirnientos tiucencientes: la pi-obabi- 
lidoci de seleccidn puede variiir con 121 pendiente del irioviiriiento ascendente. Éstc por lo 
general converge más desp'tcio que la \ubida m5s escarptufa, pero en iilgunos paisajes de 
estadou encuentra mejores soluciones. La ascc~~sión de colinas de primera opción irn- 
pleriientu una n\censión de colinas estocástica generando sucesores al alal- liasta que se te -  
nera uno cliie es mejor que el estado actual. E ~ t a  es una buena cstriitegia cuando un e\tado 
tiene muchos (por ejemplo, rniles) sucesores. El ejercicio 3.16 le pitie investigas esto. 

Los iilgoritmos de ascensión de coliniis descritos hasta allora son incompletos, a rnc- 
n~ido dejan de encontrar un objetivo. cuando éste exicte, debido a que pueden esttiiic;irse 
sobre niliximos locales. Ida ascensicín de colinas de reinicio aleatorio adopta el ref'i-án co- 
nocido, «si 111 principio usted no tiene éxito, intente, intente otra vez». Esto conduce a una 
\erie de búsquedas en ascensión de colinas desde los cstttdos iiiicitiles generados aleüto- 
rianicnte" pp:irAndose cuando se encuentra un objetivo. Es completa con probabilidiid acei-- 
ciiiitiose a 1. por 1;i razdn trivial de que generar5 firialimerite un estado objetivo coriio el estaclo 
inicial. Si cada búsqueda por ziscensión de colinas tiene una probabilidad 11 de ¿xito, en- 
tonces el número esperado de reinicios reqrierido cs 1/1x Para cjernplos de ocho reinas sin 
pei-mitir inovimientos laterales, p ==. 0,14, entonces necesitatnos aproxi~nadainei?tc síete itc- 
siiciones para ciicontrar un ob-jetivo (seis fracasos y un Cxito). 1:I número e\per;tcIo íie P;L- 
\os es el co\te de una 1tc.i-acitin accrt~idti inás ( 1  - 1))/11 leces el coste (le Sr;lcaso, o 
alji-oxim:icfaniente 22 pasos. Cuando permitimos moviinientos laterales. son ilecesarios 
1 /0,04 - 1 .O6 iter;icioncs por regla general y ( 1  X 2 1 ) t (0.06/0,94) X 64 = 25 pasos. 
I'ai-a la\ ocho reinas, entonces, la aiceniicíri de coliiiits de reinicio aleaioi-lo es muy elicat. 
Incluso para tres mi1lotit.s de reinas, la aproximacidri puede encontrar soluciones cn ~ n c -  
nos cie un minuto". 

El éxito de la ascerixihn de colinas cfepende ~ncichí\imo de la forma del paisaje del es- 
p;icio de e\tado\: si hay pocos mlíximos locales y ine\eta\, la ascensicín de cttlirias con rci- 
nicio aleator-io encontrará una solución buena muy i-íipidltrnente. Por otro liido, rnuchos 
pi-obleiiiils i-eali's tienen un paisaje que parece mris bici1 una I'iirnilia de p~1e1-u) espinm so- 
bi-c ~ i t i  \~iclo llano, con puerco espines en ininiat~ira que viven en la punta clc cada agu-la 
clcl pitcrco cspíri, y así ind<jinill'cln~entt~. Los problemas Nt'-duros típicamcriti: tienen un 
iiiínicro cxpoiiencial de máximos locales. A pesar (le esto, riri máximo local, i.a~onable- 
iricritc bueno, a menudo se puede encontrar despues (fe un nílrnero pequeño de reinicios. 

Búsqueda de temple simulado 
IJli algoi-iinio clc ;tsci.~rsiór~ de colii-ias cluc nunca hace inoviriiiento\ <<cuest;i;ibajo)> Iiacia 
c.it:itio\ cc)n 1111 v;tlor inf'el-ior (o eosie 1115s alto) gar¿tr~tj'a 4cr incoiiipleto, porque piiede 

- - - . -. 

' 1 .;i geilc%i-;icicíii ( 1 ~  i in  c\t;itlo c i l ( ~ c l t o ~ . i o  de 1111 esp:ic~io clc csi;ido\ ckpcci1'ic:itlo iitil,lícit:iiiiciiic plietlc wi- tiii; 
~~i~o~7lelii:l clifícil Cl l  sí lllislllo. 
" I,iihy c t  ( 1 1 .  ( 190.3) tleiriiie\ri-;iii cluc e\  iiiejos, ii veces, i-cinici;ii- tlri iilgositiiio tlc hti\cluc(l:i ;ilc';itoi-i;i cJe*piic\ 
clc c~ici.i;i c;iiiiiciiid li,j;i de tieiiipo y cliic 17~1ecle \cr iiiiicho inGs cl'icieiite que pci.iiiilir cliic coiiiiiiíic. I ; i  I>ií\cliicb- 
i l ; i  iiiclel'iiii~l;ii~ie~itc~ liech:i/:ir o 1ii1ii i ; i i  el iiúiiieso cle iiioviinicirros Iiitc*i-iilc\ e u11 cjenij,lo clcb e\(() .  



estancar\e en un iniixin~o local. En contraste, un camino puramente aleatorio, es decir 1110- 

vikndose a un sucesor elegido uniformemente aleatol-io de ~ i i i  conjunto de siicesores, cx 
conipleto, pero suinamciite ineficaz. Por lo tanto, parece ra~onable intentar combinar la 

TEMPLE SIMULADO ascensihn de colinas con un camino aleatorio de algún modo que produzca tanto efica- 
cia coino completitud. El temple simulado es ese algoritmo. En nietalurgi ti, el temple 
es el proceso utilizado para templar 6 endurecer metales y cristales cnlentáiidolos a unii 
temperatura alta y luego gradualmente enfriarlos, así pertnite a1 material fundirse en un 

GRADIENTE 
DESCENDENTE 

estado crist:ilino de energía baja. Para entender el temple simulado, cambiemos nuestro 
punto de vista de la ascensión de colinas al gradiente descendente (es decir, minirni~arido 
el coste) e imaginernos la tarea de colocar una pelota de ping-porig en la grieta rnrís pro- 
funda en una superficie desigual. Si dejarnos solamente rodx a la pelota, se parar5 en un 
mínimo local. Si sacudinios la superficie, podemos echar la pelota del iriíniino local. E1 
truco es sticuclir con bastante fuerm para echar la pelota dc mínimo% locales. pero no lo 
bastante fuerte para desalojarlo del mínimo global. L,a 5olucióri del temple sirnulado 
debe comenzar sacudiendo con fuerza (es decir, a una temperatura alta) y luego gradual- 
mente reducir la intensidad de la sacudida (es dccir, ri 1ná5 baja temperatura). 

El bucle interno del algoritmo del temple simulado (Figura 4.14) es bastante si- 
milar a la ascensi6n de colinas. En vez de escoger el ~nojor  movimiento, sin embargo, 
escoge un moviiniento al~~atorio .  Si el movimiento mejora la situación, es siempre acep- 
tado. Por otra paste, el algoritmo acepta el niovimiento con uria probabilidad menos 
que uno. La probabilidad se disi-iiinuyc exponencialrrierite con la <in-iaIdad» dc inovi- 
miento (la caritidad AE por la que se empeora la cvaluación). 1,a probabilidad tambitn 
disminuye cuando <<la temperatura>> T baja: los «malo\>> rriovimieritos son m64 pro- 
bables al co in icn~o cuando la temperaturci es alta, y he hacen niás improbablcil cuan- 
do Tdisniinuye. Uno puede dcinostrar cluc si el r,vyurmCr disminuye T bastante despacio, 
el algoritmo encontrará un óptimo global con probabilid~id ccrca de uiio. 

función '1'1 21i.r i -SIMIJI ~l)o(proh/c'r~lcl, ( J M ~ C ~ ~ J I M L I )  devuelve un e\tado sol~ciU11 
entradas: prrtblerntr, un problein'i 

o\r j r~~n?u.  iina aplicación d e d e  cl tiempo a «ternpcratura» 
variables locales. uctrnul, un nodo 

sigr~ientc., un nodo 
I', una <<teinpcritturn>> controla 1'1 probitbilitlact dc iin pa\o hacia ab.jo 

ucl~uil + 13 ~c~:i<-Noi~o(Es r ~ i > o - l ~ i c  I A I  [pro/7lcn1(1] ) 

para r t 1 a .o hacer 
7' t c~\ylrt.lna[f] 
si '1 - O entonces devolver ac.tuíil 
\ l g~ i r (~n1~  t un \iicesor \eleccionacio rtlcatoriamente de uc ruul 
A l ,  t Y' O K (  ~iquic'r?te) - VAI,OR[UI ~url l ]  

si iZ1,' , , O entonces arrucrl t i~guior~te 
en caso contrario crc.tual t \igiiieiite \ólo con pi-obabi licltid rA'" 

Figura 4.14 Algoritmo de búsqueda de temple simulado, tina versión de la ascensión de colinas 
estocástico donde se perinitc descender a algunos iuovirnientos. 1 .os movimientos de descenso \e 
aceptan ficrliriente al coinierizo en el programa de teinpladura y luego menos, conforme pa4a el 
lieinpo. Ida cntrada del c.squenzn determina el valor de 'í'coino una Sunci6n de ticinpo. 



A principios de los :iños 80. el teinple Grniilado fue ~itilizado amplianiente para 
resolver probleniar de distribucih VLJSI. Se ha aplicado 2impliainente a progninraci6n 
de tina fabrica y otnis tareas de optimízaci6n a gran escala. En el Ejercicio 4.16, le 
peciinios que compare su funcionainiento con el de la ascension de coiinas con reinicio 
aleatorio sobre el puzle de las n-reinas. 

Búsqueda por haz local 

Guardar solamente un nodo en la memoria podría parecer una reacción extrema para el 
BúsQuEoA HAZ problema de limitaciones de memoria. El algoritmo"' de búsqueda por haz local guar- 
LOCAL 

da la pista de k estados (no solo uno). Comienza con estados generados aleatoriarnente. 
En cada paso, se generan todos los sucesores de los k estados. Si alguno es un objetivo, 
paramos el algoritmo. Por otra parte, se seleccionari los k mqjorcs sucesores de la lista 
coinpleta y repetirnos. 

A primera vista, una búsquedii por har local con k estados podría 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 búsqueda de reinicio aleatorio, cada proceso de 

yJ;:> búsqueda se e.jecut:i independientemente de los demás. Erz una bÚsgu(~d(~ por lz(rz local, 
la ir;fbrmri<.ión litil r s  p«.sclda entre los k hi1o.s ~ ,amle lo .~  rlr búsquedrr. Por ejernplo, si 
iin estado genera varios sucesores buenos y los otros k - 1 cstados generan sucesores 
iiialos, entonces rl efecto es que el primer estado dice a los demás. «¡Venid aquí, la Iiier- 
ba es niás verde! >> El algoritmo rapidzimen te ;ibnndona las húscjiiedas i nlructuos~is y inue- 
VE. SUS recurso\ ;1 donde se hace. la mayor partc del progreso. 

En sil forma más simple, la búsqueda de haz local puede sufrir una carencia de di- 
versidad entre los k cstados (se pueden concentrar rápidamente en una pequeña región 
del espacio de estados, haciendo de la búsqueda un poco más que una versi6n cara de 

BUSQUEDADEHAZ 
ESTOCASTICA I;i ascensicín (le colinas). lJna variante 1lam:ida búsqueda de haz estocástica, unálo- 

f a  ":a ascensión dc colinas estocástica, ayuda a aliviar este problema. En vez de ele- 
gir los k niejorcs del con-juntn de sucesores candidatos, la búsqueda dc  ha^ cstocástica 
cscoge a k sucesores aleatoriamente, con la probabilidad dc elegir a un sucesor como 
una funci(in ci-eciente de su valor. La búsqueda de hai cstocástica muestra algún pa- 
recido con el proccco de \elección natural, por lo cual los <<sucesores» (dcscendien- 
les) de un «estado>) (organismo) pueblan la siguiente generación según su   valor^ 
(idoneidad o salud >. 

Algoritmos genéticos 

Un algoritmo genético (o AG) es una variante de la búsqueda de haz estocistica en la 
que los cstiidos sucesores \e generan combinando dos estados padres, más que inodifi- 
ciii- iin solo cit:ido. La analogía a la sclecci6n natural es la misma que con la búsqueda 
de h;iz csioc;istica, excepto que ahora tratamos con i-cprnducci6n scxu;~l iná\ que con la 
i-cpi-oduccicíii :isexii;iI. 

'" 13íiscl~leddn 1"" 1i.i/ local e\ Lina ,idíil3i,tci(íi1 de I;i húscliied:~ d e  haz, que e4 u r i  ;tlgorrtiiio b¿i \~ido cn c;iiiliilo 



POBLACI~N 

INDIVIDUO 

CRUCE 

Como en la busqueda de  ha^, los A<;s comienzan con iIn conjui~to de k estados ge- 
neracios aletaorianielite, llamados población. Cada estado, o individuo, está represen- 
tado como una cadena sobre u n  alfabeto finito (el más coinúri, una cadenas de Os y 1 S ) .  

Por ejemplo, un estado de las ocho reinac debe especificar las posiciones de la\ ocho rei- 
nas. cado ~111rt en tina colunina de ocho ctiadrados, y se recluiei-eii 8 X lag? 8 = 34 bits. 
O bien, el estado podría represeritarse como ocho dígitos, cada urio en el rango de urio 
a ocho (vereinos mhs tarde que las dos codificaciones se coniportan de forinan cliferen- 
te). Ida Figura 4.15(a) muestra una población de cuatro cadenas de ocho dígitos q t e  re- 
presentan estados de ocho reinas. 

En la Figura 4.1 S(b)-(e) se muestra la producción de la siguiente generación de es- 
tados. En (b) cacia ei;tado se tasa con la f'unción de evaluaci6n o (en terininología AC;) 

FUNCIÓN IDONEIDAD 1íi función idoneidad. Una función de idolieidrtd debería devolver valores nias altos para 
estacios mejores, así que, para el problema de las 8-reinas utilizarerrios el núniero de pa- 
res de reinas no atacadas, que tiene un valor de 28 para una solución. Los valores de los 
cuatro estados son 23, 23,20 y 1 l .  En esta variante particular del algoritmo genético, la 
probabilidad de cer elegido para la reproducción eii directaniente proporcional al resul- 
tado cie idoneidad, y los porcentti-jes se rxiuestran junto a los tanteos. 

En (4, se seleccionan dos pares, de rriailera iileatoria, para la reproduccicín, de acuer- 
tio con las probabilidades en (b). Notemos que un inclividtio 5e selecciona dos vece5 y 
tino ninguna". Para que c¿d;i par se aparee. se elige aleatoriamente un punto de cruce 
de las posiciones en la cadena. En 1:i Figtira 3.15 los puntos cie cnice e s t h  tieíp~iC~ dcl 
tercc.1- digito en el primer par y desp~ibs (le1 quinto dígito en el scgiindo par". 

En (d), los descenciientes se crean cru~ando las cadenas paternales en el p~into cte 
cruce. Pos ejci~iplo, el primer hijo del pi-iincr par consigue los tres prri-ricros dígitos del 

-- -- 

Figura 4.15 Algositino genético. La población inicial cn (a) es ordenada con la funci(511 idonei- 
dad e11 (b), y resultan pare\ para acoplaniitnto en (c). Ellos producen los descendientes en (d), que 
cstrín sujetos a mutación cn (e). Í 

" I iiiy iiiiicli:is viii-iiiilics ile esiii scglii cle sclcccicíii. l'iiecie ileinosli-iissc clirc cl iitéiodo seleclivo, e11 el cjiic. 

sc ~ C S C ' C ~ I ; I I I   ocios los iildivi~ltios deh;!jo tle ~ i i i  iiiiibi.:il tliiclo, coiivcipc ii-tAs i-lípiclo cl~ic Iii ve[-sicíii :ilc;itosi:i 
(liiiisii111 01 ¡¡l.. l c ~ ( ) ~ ) .  
" So11 ;1qt1í lo\ asuiili,\ de coclif'iciicicítr. Si sc iisíi ti i i í i  cocliliciicicíi> de 24 bit cii ve/ clc oclio díyitos, eiltoii- 
cc\ el piiiito de CI.LICC tictic 713 de [~o\ihilicI;icl tlc estiii. CII iiieciio de 1111 dígito. cliic sestiltii eil tiii;i intit;icicíii 
e\ci~ci;ilnicirte ai~t~itsiisi;~ cic csc clígito. 



primer padre y los dígitok - -  ---re\  del segundo padre, mientras que el segundo hijo 
consigue los tres pi-iinero\ c - . del segundo padre y el r e t o  del primer padre. En la 
Figura 4. l b  se muestran 1 1  1. - -_?o\ de las ocho reinas implicados en e\tc paso de re- 
producción. El ejernplo i l u - - _  :. hecho de que. cuando dos estados padres son bastan- 
te diferentes. la operiicirin d. . -.,,; puede producir un estrido que está lejos de cilalquiera 
de los estados padre. Esto -. , menudo, lo que ocurre al principio del proceso en el 
que la població~i es bastanic C, . ;r\a. así que el cruce (como en el temple simulado) con 
frecuencia realiza pasos graric?.. al principio, en el espacio de estados en el proceso de 
búsqueda y pasos más peyu~f io~ .  más tarde, cuando la mayor parte de individuos son 
bastante similares. 

Figura 4.16 Los estado4 de la\ ocho reinas correspondientes a los dos primeros padres de la Fi- 
gura 4.1 S(c) y el primer dcícendiente de Figura 4.15(d). Las columrias sonib~eadas ie pierden en 
el paja de la transición y la4 columnas no sornbreadas se mantienen. 

ESQUEMA 

Finalmcntc, en (e), cada pc~\icicín está sujeta a la rnutacibn aleiitorici con una pequeña 
probabilidad iridepencticirtc. I l n  ciígito fue traiisforiilado en el primer, tercer, y cuarto des- 
ceridicntc. El problein~i clc la$ 8-reinas corresponde a escoger una rciiia aleatoriümente 
y inoverla a iin c~i:tdrado iilcatorio cn su columna. I,a figura 3.17 describe un algoritmo 
que irriplcrnenta todos c\loi, p;iioa. 

Como cri la búsclucclu por  ha^ estocástica, los algoritmos genéticos combinan una 
tendencia ascendente coi1 exploración alcütoria y cambian la ini'ormaci6n entre \os hi- 
los paralelos de búsq~ictlii. I,;i ventaja primera. $1  hay alguna, del ;ilgoriti??o genético 
viene de la operación tlc cruce. Aún p~iede deiiio\trarse inateiniiticamen~e que, si las 
posiciones del ccídigo gcii¿tico se pei-inutan al principio en un ordcii aleatorio, el cru- 
ce no coinunlc;I ningi~n;~ ventiija. Intuitivanientc. la ventaja viene cle la capacidad del 
criicc para coinbii~ar blocliic~ grandes de letras que han evolucion;ido indepeiidiente- 
iitcriie p x ; ~  así re~tli/iit- Iiiiiciorics útiles, de modo que se atit-neiite el nivel de granula- 
ridiid en el que f~iiicion;~ I;i húsqued;i. Por ejernplo, podría scr que poner las tres 
pi-iriie~-:is rcirias eii l i o ~ ~ ~ ~ r o n c ~  2, 4 y 6 (donde t.lla5 no se atacan lai unas a las otras) 
coii\tit~iy:t LIII bloclric r i ( i l  cliic. piieda combinar-sc. con otros bloqiic\ para constr~iii- una 
\olircitin. 

1.a tcor¡"i de 104 ;11go1 111110\ gcnetico\ explica ccíiiio cjiii ieoi ía ir:ib:iju iitili/aiido 
1 ~ 1  iilc~i cic uii esqueniii. ~ i i i ; i  \ul->cadena en la cii~il nlglinas de la\ po\icionc\ \e pucctcn 
tl"j:ir irieip":"íl'ic~i\. I'oi. ~ ~ l ~ ~ i l l ~ l o ,  el cicli~einü 246' : '' clc\cribc. todos los estados de 
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función A1 (,OKITMO-(;I.NI TICO(]IO~) /U~ '~(~~I ,  IIIONI~II)AU) devuelve un individiio 
entradas: poblac.rórz, iin conjunto de individuo\ 

IDONEI~>AD,  una función que mide la cripacidad de un individuo 

repetir 
nurvu-poblat riírz e- conjunto vacío 
bucle para i desde 1 hasta T~~~No@>ohl¿ ic ió r1)  hacer 

Y t SE1 t C CION-A1 k 4 ~ ~ 1 ~ ~ ~ @ o b l a ( " i ( j n ,  I1)Ohfi IDAI)) 

y 4- SEI LC C'ION-AL I ~ ~ ~ r Z ~ ~ O ? i ? h l u c - i ó n ,  I~)ONLIDAD) 
hijo t- RE ~ ~ o n u c r ~ ( x , y )  
si (probabilidad aleattrria pequeña) entonces htjo c- M U T A R ( ~ Z ~ O )  
añadir hijo a nzdrila-17rohlacicííl 

poblactión c- izurvl.1. pobluc icírt 
hasta que algún individuo es bastante adecuado, o ha pasado bastante tienipo 
devolver el ~nejor individuo en la poblac iba, de acuerdo con la IDO~~F, I»AD 

función RE I~IIODUCIR(A.~)  devuelve un individuo 
entradas: x,y, padres individuales 

n c- LONGITIJD(U) 
c c número aleatorio de 1 a n 
devolver AÑADIR(S~~I%C'AI)ENA(X, 1 ,  ~ ) , S I J R C A D ~ N A ( ~ ,  ( + 1, n ) )  

riación: es la versión más popular; cada cruce de dos padres produce sólo un descendiente, no do\ 

ocho 1-eirias en los cuales las trcs primeras reinas esthn en posiciones 2, 4 y 6 respec- 
tiva~iiente. A las cadenas que emparejan con el esquema (tal corilo 246 1 3578) se Ici 
Ilari~an Instancias del esquema. Se puede demostrar yuc, si la itloneitlad media de 1iii 

instancias de un esquema está por encima de la rnedia, entonces el nílrnero de instan- 
cias del esquema dentir) dc la población crecerá con el tieinpo Clar;lmcnte, este cf'ei- 
to iniprubablerneritt. será significativo si los bits adyacentes están totalmente n o  
relacionados u110 al otro, porque entonces habrá pocos bloq~ies contiguos que pro- 
porcionen un beneficio consistente. Idos algoritrnos genéticos trabajan mejor cuaiido 
los esquemas corresponden a componentes significativos de una solución. Por qjcni- 
plo, si la cadenas \on una representación de una antena, entonces los esquemas piic- 
den represen tar los componentes de la aiiteiia. tal como reflectoi-es y ~lef'lectores 11 11 

componente bueno probablemente estar6 bien en una variedad de diseños diferente\ 
Esto sugiere que el uso ace1-tado de algoritmo genéticos requiere la ingeniei-ía ciii 
dado(;a de la representación. 

En la práctica. los ~ilgoritmos genéticos han tenido un impacto extendido sobre pro- 
blema\ de optiniizaci(ín, como disposición de circuitos y el programado del trabajo ci i  

tiendas. Act~ialineiite. n o  está claro si lo so1icit:ido de los algoritinos geneticos pir)vic 
iie de \ir i'uiicionainietito o de sus orígenes esteticaniente iigradablcs de 1:i teoi-ía tlc 1 , i  

evolucitin. Se hair hecho muchos trabajos para iclentificar las condicione\ bajo la\ oi~i 

les los algoriti~-ios geriéticos f'uncioilan bien. 



La teoría de la evolución fue desarrollada por Charles Darwin (1859) en El Origen de Especies por 
medio de la Selec.c*iórz Nutur~d.  La idea central es simple: las variaciones (conocidas como mutacio- 
nes) ocurren en la reproducción y serán conservadas en generaciones sucesivas aproximadamente en 
la proporción de su efecto sobre la idoneidad reproductiva. 

La teoría de Darwin fue desarrollada sin el conocimiento de cómo los rasgos de los organismos 
se pueden heredar y modificar. Las leyes probabilísticas que gobiernan estos procesos fueron iden- 
tificadas primero por Gregor Mendel ( 1866), un monje que experimentó con guisantes dulces usan- 
do lo que él llamó la fertilización artificial. Mucho más tarde, Watson y Crick (1953) identificaron 
la estructura de la molécula de ADN y su alfabeto, AGTC (adenina, guanina, timina, citocina), En 
el modelo estándar, la variación ocurre tanto por mutaciones en la secuencia de letras como por «el 
cruce» (en el que el ADN de un descendiente se genera combinando secciones largas del ADN de 
cada padre). 

Ya se ha descrito la analogía con algoritrnos de búsqueda local; la diferencia principal entre la 
búsqueda de haz estocástica y la evolución es el uso de la reproducción sexusl, en donde los suce- 
sores se generan a partir de rnlíltipltis organismos más que de solamente uno. Idos mecanismos ac- 
tilales de la evolución son, sin embargo, mucho más ricos de lo que permiten la mayoría de los 
algoritrnos 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 recmplazables que no hacen nada pero se copian miles de veces dentro 
del genoma. Hay hasta genes que envenenan células de compañeros potenciales que no llevan el gen, 
bajando cl aumento de sus posibilidades de réplica. Lo más importante es d hecho de que los gpnc..r. 
i*odiflcur~ los  mecanismos por los cuales se reproduce y traslada el genomü en un organismo. En al- 
goritmo~ genéticos, esos mecanismos son un programa separado que no está representado dentro de 
Iiis cadenas manipuladas. 

La evolución Darwiniana podría parecer más bien un mecanismo ineficaz, y ha generado ciega- 
ineiite aproximadamente 1 04' organismos sin mejorar su búsqueda heurística un  iipice. 50 años antes 
clc Darwin, sin embargo, el gran naturalista francés Jean Lainarck (1 809) propuso una teoría de evo- 
lución por la cual los rasgos adqilir-idos por lu uduptación ditrunte la vidu do uri organi.snz» serían pa- 
~ i o s  a su descendiente. Tal proceso sería eficaz, pero no parece ocurrir en la naturaleza. Mucho mis 
tarde, Jlitnes Baldwin (1 896) propuso una teoría superficialmente similar: aquel comportamientc, 

i aprendido durante la vida de un organismo podría acelerar la evolución. A diferencia de la de Lamarck, ' la teoría de Baldwin es compietarnente consecuente con la evoiución Darwiniana, porque confía en pre- ' siones de seiecciiin quefuncionan sobre individu(x que han encontrado óptimos locales entre el con- 
j11nt0 de coinportatnientos posibles permitidos por su estructura genética. Las siinulaciones por 
coi~iputadores modernos confirman que «el efecto de Baldwin» es real, a condición de yue la evolu- 
cicíii <<o]-dinaria~ pueda crear organismos cuya medida de rendimiento está, dc alguna manera, corre- 
I~icionada con la idoneidad actual. 



4.4 Búsqueda local en espacios continuos 

En el Capítulo 2, explicamos la diferencia entre entornos discretos y continuos, seíía- 
lando que la mayor parte de los entornos del inundo real son contiiiuos. Aún niiipiio 
de los algoritinos descritos puede manejar espacios de estados continuos, i la función su- 
cesor en la mayor parte de casos devuelve infinitainente inuchos estados! Esta seccicín 
proporciona una r n ~ q  breve introduccicín a técnicas de búsqueda local para encontrar so- 
luciones óptimas en espacios continuos. La literatura sobre este tema es enorme; mu- 
chas de las tecnicüs básicas se originaron en el siglo xvii, después del desarrollo de cálculo 
Newton y Leibniz' '. Encontraremos usos para estas tkcnicas en varios lugares del libro, 
incluso en los capítulos sobre aprendizaje, visicín y robótica. 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 Rumariía, de forma tal que la suma de las distancias al 
cuadrado de cada ciudad sobre el mapa (Figura 3.2) a su aeropuerto más cercano sea mí- 
ninia. Entonces el espacio de estados está definido por las coordenadas de los aeropuer- 
tos: (-1 ,, y , ) ,  (.Y?. J.)), y (.Y {, y,).  Es un espacio seis-dirizrn.rion~1 tamhikii decimos que los 
estados están definidos por seis variables (e11 general, los estados están definidos por un 
vector n-dimei~sionai de variables, x). Moverse sobre este espacio se corresponde a nlo- 
viinicntos de tino ct varios cte los acropucrtos sobre el mapa. 1,;i f'unción ob-jetivo f'('i,, !$,, 

.u,, jt2, .yl, .yi) esrell;itivaineiite fácil calculiirla para cualquier estado particular una vez que 
tenemos las ciudades rnrís cercanas, pero bastante complicado anotar en general. 

Un 1110do tie evitar problemas coiitinuos es simplemente disci-eti/,ar la vecindad dc 
cada estado. Yoi- ejemplo, podemos iilovernos stílo sobre iin aeropiicrto a la vez, en la 
dirccci6n .u o j: en una cantidad fija + 6. Con scis variables, nos dti 12 sucesores pai-a 
cada estado. Podemos aplicar entonce., cualquiera de los algoritmos de búsqueda local 
clesci-itos anteriormente. Uno puecfe aplicar también la ;iscensicín de colinas estocástica 
y el temple simulado directamente. sin discreti;l;ir el espacio. Ilstos algoritmos eligen a 
los siiccsores rtleatoriamcntc, que piicdcn tlacerse por la geiict-ucicíii ctc vcctores aleato- 
r i o ~  de longitud 6. 

Hay inucllos inetodos que intentan usar el gradiente del paisaje paríi ciicontr;tt- u n  
mixiiiio. El gr~idienie de 1íi función objetivo es uii vector y/'cluc nos da la iiiagnitutl y 
la dirección dc 1 ~ i  inclinación in6s esciit-pada. Para nuestro pi-oblei-rlri, tei1eiiios 

En ;ilgunos cn\o\, podciiio5 enconti-er uii iriáxiiiio resolviendo la ecuación VI = O (esio 
lx)dimí:i hacerse. por eje'nplo, si estaii-ios colocancto solairiente 1111 aci-opuerto; la solucióii 
e\ la ri-iediii iiritill6tica de todas las coordenadas de las ciudades). I;n inuchos casos, $111 

cmb;irgo, eitii C C U ; ~ C I ~ I I  no ~iiiede i-esolverse dc t'orina directa. 1'01- eJeinplo, coi1 tres iic- 
i.o(iuertos. la expre\itii~ liarii el gr:idieiitc dcpeiicie de qi16 ciiidacics so11 las iiiás cci-canas 
a cada iici-opiierto e11 el cstaclo actual. Esto sigilif'ica q ~ i c  podeiiios calcul;ii- cl gi-iidieiiic 

' Uii conociiiiiciiio brísico tic c:ílctilo iii~iltiv;ti.iaiite y ;ti-itinética vccioii:rl cs iiiil cii;iiitlo iiiio Icc c.si:i sccci(j11 



loc~trlrlicrrtc~ peso 110 glohcilitií~rrtt.. Incluso, podetnoi realiyar todavía la asceii(;ióil tic co- 
linas por 121 s~~bldi l  ~iias e\carpada poniendo iiI día e1 estado actual con la f'6riiitil;i 

tlonde (Y es una constante pequeña. En otros cciws, la función objetivo podría no estar 
disponible de u i i ;~  forma diferenciable, por ejcniplo, el valor Jc un co~ijunto particu- 
lar de posiciones de los iieropuertos pueclc detei-rniriarse ejecuiando algún p;iyuetecle 

GAADIENTE E M P ~ R I C O  sirnu1acií)n cwn(Siiiic;~ í t  griiil eilciila. En esos casos, el llamado gradiente empírico pue- 
de cleter~ninzlríe cvciluando la respuesta a pcqueilos i ncrernentos y decreci mientos en cada 
coorden;ida. La biísquecía de gradientc empírico es la misma cluc la ascensión de coli- 
nas con subiiia iiiás escarpada en una versión cliscreti~ada del espacio de estados. 

Bajo la frase es iina constante pequeña» se eticiientra Lina enorrne viiriedad de me- 
todos ajustando cu. E1 prctbleina bisico es yue. si a es dernasiado pequeña, necesitamos 
demcisiatlos pasos; SI (Y es dernasiado grande, la bhqucda podría pasarse del niáxinio. 

LINEA DE BÚSQUEDA j,;~ t¿cnicri cle línea de búsqueda trata de vencer e\te dilema ampliantio la dircccicín d el 
gradiente actual (por lo general diiplicando repetidamente tu) hasta que f'comicnce a dis- 
minuir otra ve7. El plinto en el cual csto ocurr-e se convierte en el nuevo estado actual. 
F-Iriy varias escuelas de pensamiento sobre cíimo debe elegirse Iri nueva dirección en este 
purito. 

Para muchos problciniis. el algoritmo inris eficaz es el venerable iiiétocio de New- 
NEWTON-RAPHSON 

tun-Raphson (Newtoii. 167 1 : Raphson, 1690). E'í una técnica general para encontrar raí- 
ces cIc funciones. es decir la solución de ecu:icioiies de 121 forma ~ ( i )  -= O. Trabaja 
c;ilc*ularido unit nueva estiin~icióii para la I-aí;l u scgún la fcírmilla de Ncwtoii. 

F'itra mcontr;ir u n  1n:íxirrio o mínimo de J: icneiiios cjlie ciiconti-:ir .x tal que el gradieti- 
tc e \  cero (e \  clecir, LYf'(l ií) -- O).  Así g(x), cn la fórmiila tfe Newton, se transforma en 
Vflx),  y la ecii:ic161i ~ l c  ¿ictriiilizacicíri puede cw-ibirse cn forma dc vcctoi--matriz coino 

HESIANA donde H , ( x )  e4 la iiiaii-i~ Hesiana de segundas tlerivndas. ciiyo lo\ clementos H,, están 
dc\critos por d'f/¿~.i,O.i,. Y:i qiie el Ilesiaiio ticne f1' entrada\, Ncwton-Iiaphson se hace 
co\toso C I ~  e\piicios di rriciisioii;ilinente al to,  y por tanto, se han desarrollado riiiich;is iipro- 
Y 1111;1cio1~e4. 

Lo4 inétodoi loc¿iles de búsclued¿i sufrei~ de riiáxiiiio\ locales, ci-eit~is, y mesctiis taii- 
to cii e\piicio\ de c\tado\ coiitiiiuo~ coino en espacios tf iscretos. Se ptiederi u t i  l i ~ a r  11 rci- 
nicio aleatorio y el teii~plc siinul:itlo y son a iiir~rutio provecliosos. Ido\ cs~)cicios contin~ios 
diineiisionaliliente iiltos ioii, sin ernbargo. lug~ircs grandes en los que es facil pei-derse. 

O P T I M I Z A C I ~ N  CON 
RESTRICCIONES U n  ieinct iiiial. que veseiiios de pasada, e\ la optimizacibn con restricciones. Un pi-o- 

blciiia cie optiini/ncióii est5 restringido \ i  I i i i  soluciories tlebieran s;cti\l.;icer algunas res- 
tricciones \obre lo\ valoi-ci de cadii variable. 1'01- qcmplo, en nucsti-o problema dc situar 
,ici-opuei-tw, jx~di-ía rc.striiigi~- lo\ lugares p:ir:i estar tlei-itro de R~iiniiiiía y sobre la tierra 
I'i i-iiie (iii;íi que cii nwcfio tlc lago\ 1. 1 .,a cli t'ictiltacl de los probleiniis de optinii~aci6n con  
~c\ti-ic.cioiic\ clcpciidc tic Iii iiiitui-iilcla de las 1-chtriccioiies y la f'iiiicióti ob.jctivo. 1.21 c~ i -  

PROGRAMACION 
L I N E A L  tcgoi-í;i iiirís coiiocidii e\ 1;i dc los lii.obIc~ii;i\ (le progrilrna~i611 li~leíil, cn 105 cu;iIc\ I ; I \  

ic.iiriccioiie\ detic11 \cr clc~igii;ild:itlcs liiic:ilc\ f osiiiaiido una i-cgicíii co~n~c.t(c y Iii íuiici6i-i 



objetiva cs también lineal. Los problentas de prograinación lineal pueden resolverse en 
tiempo polinomial en el núiiiero de variables. Tambit'n se han estudiado prob1em;is con 
tipos diferentes de restricciones y funciones objetivo (prograrriacibn cucidrhtics, pro- 
gramación cónica de segundo orden? etcétera). 

4.5 Agentes de búsqueda onlirte y ambientes 
desconocidos 

OFH,,,~ Hasta ahora nos hemos centrado en iigerites que usan algoritmos de bíisqueda offline. 
Ellos calculan una solución completa antes de poner un pie en el niunclo real (véc~se la 
Figura 3.1 ), y luego ejecutan la solucihn sin recurrir a su percepciones. En contraste, un 

B~SIIUEDA OMLINE agente de búsqueda en línea (online)" funciona intercalando el cilculo y la acción: 
prirnero toina una acción, entonces observa el entorno y calcula la siguiente acción. L,a 
búsqueda onlir~e es una buena idea en dominios dinrímicos o semidinárnicos (dominios 
donde hay una penalizacihn por holgazanear y por utilizar dernasiüdo tiempo para cal- 
cular). La búsqueda onlinc. es una idea incluso mejor para dominios estocásticos. En ge- 
neral, una búsqueda oflinc. debería presentar un plan de contingencia exponencialmente 
grande que considere todos los aconteciriiientos posibles, mientras que una búsqueda on- 
l i í ~ ~ p  necesita sólo considerar lo que realnlente pasa. Por e-jemplo, a un agente íluejuega 
a1 ajedrcr. se le aconseja que haga su priiner rrioviiniento mucho antes de que se haya 
resuelto cl curso completo del juego. 

PROBLEMA DE 
EXPLOAACION La búsqiied~i online es una idea nc~v~scl,-i<t para un problema de explaraci<ín, don- 

de los estados y las acciones son desconocido\ por e1 agente; un agente en este estado 
cie ignorancia debe usar s~ i s  acciones corno experimeiitos para deteriniiiür qué hacer des- 
p~iks, y a partir de ahí debe intercalar el ctílclilt, y la acción. 

El ejemplo bfisico de búsqiieda oiiliuc> es un robot que se coloca en un edificio nue- 
vo y lo debe explorar para constniir un inapa, yuc puede utilizar para ir desde A a B. Los 
niktodoi para siilir de laberintos (conocimiento I-cquerido para ti\piiear u xei- héroe de la 
Antigüedad) son tanlbién cjemplos de algoritmos de búsqueda orzlinc.. Sin embargo, la 
exploración espacial iio ea la iinica forma de la cxp1or;ición. Considere a u n  bebé recién 
nacido: tiene muchas accione5 po~ibles, pero no sabe los resultados de ellas, y ha expe- 
i-iinentacio sólo algunos de los cstado~ posibles que puede alcanzar. El dcscubrirniento gra- 
dual dcl bebé de coii~o trabaja el ~nundo es, en parte, un proceso de búsqueda onlir1(2. 

Problemas de búsqueda en línea (online) 

U n  probleina tie búsyucda oillirrc> puecle resolwrse solarnentc por u11 agente que e-jecu- 
te accioi~cs, mLís que poi- un procmo p ~ ~ r ü ~ ~ i e n t e  coi~lputaCjoii;tl. Asuinircinos que el agen- 
tc sabe lo siguiente: 

-- . 

"II:I tii . i~i i i~o N C I I  1í11c;i (oi~l ir~r~)>> es coniúiirnci~(c iitili/,itclo cn inl'osii~ríticit j)ui'a i-clCritsis a iilgoi-itiiios cjtie cle- 

bcii t i - i i t u i -  con  los datos iic ei~ti-itcl;i c*ri;~ndo SL' S C C ~ ~ C I I .  iillis qiie cspci-ni- ;i que csiC dispoiiihlcb c51 coyj~inio cn- 

teso clc' d:iios clc eiiitiid;~. 
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PROPORGI~N 
COMPETITIVA 

Ac-c-roiu~s ( S ) ,  que devuelve una lista de acciones perinitidas en el estado S ;  

Funciones de coste individual <.(s. a, S ' )  (notar que n o  puede usarse hasta que el 
agente sepa que .\ ' es el resultado); y 
TEST-OBJE:TIVO(~). 

Notemos en particiilar que el agente no pucjde tener acceso a los sucesores de un estado 
excepto si intenta realniente todas las acciones en ese estado. Por ejemplo, en el prableina 
del laberinto de la Figura 3.18, el agente rio sube que Subir desde ( 1 , l )  conduce a (1.2); 
ni, habiendo hecho esto, sobe que Bctjur lo devolverá a ( 1,l). Este grado de ignorancia 
puede reducirse en algunas aplicaciones (para ejemplo, un robot explorador podría sa- 
ber cómo trabajan sur ;tcciones de nlovirniento y ser ignorante sólo de las posiciones de 
los obstáculos). 

Asumiremos que el agente puede reconocer siempre un estado que ha visitado an- 
teriormente, y asumiremos que las acciones son deterministas (en el Capítulo 17, se re- 
lajasin estos dos íIltin~os axioinas). Finalmente, el agente podría tener acceso a una 
función heurística admi\ible h(.s) que estime la distancia del estado actual a iin estado 
objetivo. Por ejemplo. en la Figura 4.18, el agente podría saber la posici6n del objetivo 
y ser capa7 de usar la ciistancia heurística de Manhattan. 

Típicamente, el adjetivo del agente es alcanzar un estado objetivo ininiinizantio el 
coste (otro objetivo po\ible es explorar simplemente el entorno entero). El costo es el 
costo total del camino por el que el agente viaja realmente. Es común colnparar este cos- 
to con el coxto tlcl c:tiirino cjue el agente seguiría ,si .sil~?ieru el c>.c13acio dc Ihri,squtih de 
clntcnlai70, es decir. el cornino rnlís corto actual (o la exploraci6n comp1c.t~ mis corta). 
En el lenguiije de algositrnos onlinr, se Ilarna proporción competitiva: nos gustaría que 
fuera tan pequeña corrio sea posible. 

Aunque ésta huciie coirio unci petición razonable, es fácil ver que la mejor propor- 
ción alcanzable coinpetitiva ex infinita en algunos casos. Por ejemplo, si algunas accio- 
ncs son irreversible\. la búsqueda onlinc~ podría cilcanzar, por casualidad, un estado sin 
salida del cual no e$ acccsible ningún estado objetivo. 

Quifás encuwtrc el térrriino <(por casualidad)> poco convincente (dcspues de todo, 
poilría habei- Lin lilgoi-ittno que n o  toiiie el ciiinino sin salida mientras exjilora). Nuestra 



--- S>, --, reclaincici(íi~, pasa \es mrís preciso\, coiisiite en cliie rlingiin trlgorirnio puotlo ovitilr ( S [ ] -  

/--.& llejorzc~,~ .ti11 sc~liclil c.11  todo.^ los c.spccc>io v iic~ c~stircc'o.~. Considere los dos espacios de es- 
trttios sin salidci de la E:iyirra 4.19 (a). A iin algoritnlo de búsqueda otzliizi~ que haya visitado 
los estados S y A,  los dos espiicioi de estados parecen id&trtic.os, entonces debe tomar la 
riiisina decisión cn ambos. Por lo tanto, fallar5 en lino de ellos. Es un ejeinplo de ~ i n  ar- 

ARGUMENTO DE 
ADVERSARIO 

gumento de adversario (podeino5 ii-iiaginar iin adversario que construye el espacio de 
estados, mientras el agente lo exploi-11, y p~irde poner el ob.jciivo y callejones sin salida 
donde le guste). 

Los callejories sin salida son una verdadera dificultad para la cxploraci6n de un ro- 
bot (esctilerci\, rampas. aciintilado\, y todas las clases de posibilidades presentes en te- 
rrenos i~aturriles de acciones irreversibles). Para avanzar, asuinirernos \iinpleinerite y~ie  

SEGURAMENTE 
EXPLORABLE 

el espacio de eítadoc es seguramente explorable, es decir, algúii eítado objetivo es al- 
canzable desde cu:ilquier estado alcanzable. Los espzicios cíe estado\ con acciones rc- 
\~ersibles. conio litbei-intos y 8-pu~le i ,  puederi verse coiiio graf'os no-dirigidos y son 
clarainente explorables. 

Incluso en eritorrios seguramente cxplorcibles no se puede garariti~ar ninguna propor- 
ción co~~~petitiva ucotada si hay caniinos dc costo iliniitado. Esto es I'ácil de demostrar eri 
eiitornos con acciones irreversibles. pero de hecho perntanece cierto también para el caso 
revcrsible, como SL rriuestra en la Figura 4.19(b). Por esta razcín. es co11iUn describir el f~in- 
cionamiento de loi algoritmos de búsq~ieda online en tkrrninos del tcrrnaiío del espacio de 
eitodos entero más que. solamente, por la profundidacl dcl objetivo ni5\ iuperficial. 

( a )  
-- 

Figura 4.19 (a) Dos espacio5 de  estado\ que poctrían conducir a 1111 agente de búsqueda oízlirir ¿i 

un callqj6n sin sa1iti:i. Cualquier agciite fallará en al rnel-ios uiio de esto\ e\pacios. (b)  II1.i entorno 
de cios-diincn5ioiie\ quc pucde hacer que iin agente dc búsqueda o í z l r i ~ c j  siga una i^uí,t arbiirariaiiientc 
rnefica~ al objetivo Ante cualquier opción c-jlie toine el agente, e1 :tdver\ario b1oiliic;t c\¿i ruta con 
otra l x ~ d  larga y cielgada, de inotio yiie el camino ~egiiido \ea i~ilicho lui-go cjiie cl car~i i i~o ine- 
jor posible 



Agentes de búsqueda en línea (online) 

Después de cad:i acci(ín. un agente orilirz<~ recibe una percepcitjn al decirle que e\tado 
ha alcan~ado: dc esta inlorinación, puede aumeritar su niupa clel entorno. El mapa ac- 
tual se usa para. decidir dtjnde ir después. Esta intercalaci(5n de planificación y accióii 
sigrlifica que lo\ olgoriti~ios de búsqucda oiilinc soii bastaiite tli fereiites de los algorit- 
liioj de busqueda c?fflirzcf vistos anterior~mente. Por ejeinplo, los algoritnios oIffiine como 
A* tienen la capacidacl de expandir un nodo en un;i parte del espacio y luego inmedia- 
tamente expandir un nodo en otra parte del espacio, porqlie la expansión de u11 nodo ini- 
plica siniulaci6n inis que veidaderas acciories. IJn algoi-itiiio onlino, por otra parte. 
~jtiecle expandir \ólo el nodo que ocupa físic;iinenie. Pkirá evitar vialar a través de todo 
el árbol para expantiir el siguieiitc nodo. parece nie~or exp~iridir los nodos en un orden 
lo~li l .  La búsqueda pi-irnei-o en profundidad tiene cxactaiiieritc esta propiedad, porque 
(nienos cuando kolveinos hacia atrás) el siguiente riodo ci expandir ex un hi-io del riodo 
iinterior~nente cxpcindido. 

En la Figura 4.20 se rnuestra un agentc de búsqueda prilnevo en prof'undidaci orlli- 
110. Este agente ;ilii~acena sil iriapa eii tina tabla, n~sultu~k~[rt,.rl, que registra cl ehtado quc 
resulta de qecutur la acción cr en el estatio s .  Sieiripre LILE una accicíri del estado actual 
110 h y l i  \ido explorada, el agente intenta esa acci6n. La clificultad vieiie cuando el ageti- 
tc 112 ir~tentado todas las acciones eri un estado. 1111 la bítsqueda priir-ierii en pl-ofundidad 
oflii~ri, el estado es \iinplernente quitado de la cola; en una búsqueda onlirw, el agente 
tielie clue volver iitris Sísica~nente. 1.a búscluecla priiliero cn proS~irididacl. sigiiifica vol- 
vci '11 e\tado el cual el rigentc iiicoi-portí el estado iict~i;tl m;is reciei~te~~icnte. fi:sto se COII- 

futici6ri A(,I  \ i  i -Hf3P-ONI iiút ( $ 0  devutilve iina a ~ c i ó ~ i  
entradas 5 '  iiri'i percepciói~ qirc idciitií'ic;~ el est:ido ;ictu,il 
cstütico 1~~\111r11110, i ~ i ~ a  t ;~bl~l ,  ~~~c~cx ; I ( ! ¿ I  poi- 121 ;icciÓ~i y (11 cst'ldo, inicialr'i-~enti vacía 

rtoo\plorarlo\, una tabl:~ clui3 ci~iii~iesa, pasa caciii c\t:lcilo vi\it;ido, la\ ,tccioi~c\ 
t o d i i ~  í21 i ~ o  ii~tcrirad~tc, 

~~oltcic c~iti~r\, una tabla íliic cntinlera, para cítd'i e\tiido visitado, lo\ i~oclo\ hacia 
,it i  :1\ to(i,tví¿r iio ii~teiitado\ 

\,(l. el cstatio y iiccicín pi-cvi:i, inicialincntc i~iila 

\i  7 i L, r - 0 1 3  i r  i I L  o ( $ ' )  eritonces devolver pai ai 
si 5 c.\ i i i i  i ~ i i c ~ ~ o  e\r¿ido entonces rtocj\l?lo~ucIot[ S ' ]  c- Ac c I O N I  \ ( S ' )  

\i L"\ 110 11~110 entonces hacer 
/ ~ ~ \ i ( l i ¿ l ¿ I O [ ( i ,  5 +- \ '  

,iiladir \ '11 t icntc de I I O / ~ U (  i ~ i f r ~ i \ [ \ ' ]  
si rloc~~plo~ citi'or [ ' ] e\ta v'tcío entonces 

\i rlolltrc ~crrl.ri\ [ \ '  1 e\ta vacío entonces devolver prcrtr~ 
en caso cotitrario rr  t - ~irla iic'ción h tal clLie i~c~\rilfcr~lti[li, \ '  1 I>o1>(rlollcic ~ctft%i\l 5 '  1 )  

e11 caso coriti-ario r l  e- lloi'(~ioc \ ~ ~ l o ~ ~ i t l o \ l  5 ' 1 )  

\ t \ '  

cie\ olver (i 

Figura 4.20 U11 agente dc bú\qucda o i i / r r i c 2  cpie utiliza 1'1 csploi;tc~cín jirinieso e11 pr-of'cinclidad. f 1  
;tpcilte L \  :iplic,iblc, solaincnte, eil espacios de búsclueda hitlireccloiiales. 
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s i g ~ ~ e  guardando una tabla que pone en una lista, para cada estado. los cstados predece- 
sores los cuales aún no ha vuelto. Si el agente se ha quedado sin estados a los que vol- 
ver, entonces su busclueda se ha completado. 

Recomendamos al lector que compruebe el progreso del AGENTE-BPP-ONI,INE 
u n d o  se aplica al laberirito cie la Figura 4.18. Es bastante facil ver qiie el agente, en 
el caso peor, terminará por cruzar c;zclci enliice en el espacio de estados exactamente dos 
veces. Por explornci6n. esto es lo cíptirrio; para encontrar un objetivo, por otra parte, la 
proporción conipetitiva del agente podría ser arbitrariamente mala si sc viaja sobrc iin 
comino largo cuando hay un objetivo directamente al lado del estado inicial. Una va- 
riante o~zlinc. de la profundidad iterativa resuelve este problema; para un entorno re- 
presentado por un 6rbol ~iniforrne, la proporcicín competitiva del agente es una constante 
peq~iefiii. 

A ciiusa de sil método de vuelta atrás, el A(~F-,NTE-BPP-ONLIN~( trabaja ~ ( 5 1 0  en espa- 
cios de estados donde las nccionei son revei-sibles. 1-Iay algoritrrios ligerarriente m as ' corn- 
plejos que trabajan eri espacios de estados generales, pero ninguno de estos algoritmos 
tiene una proporción cornpetitiva acotada. 

Búsqueda local en línea (online) 

Corno la búxyueda primero eil profunclidud, la bUsqueda de ascensión de colinas tie- 
ne la propiedad de 1oc;ilid;id en siis expansiones de los nodos. ¡De hecho, porque n1aii- 
tiene un cstüdo actual en rriei7ioria. la búsqueda de ascensión de colinas es ya un algoritiiio 
de bíísq~iecta onlirrc~! I)cxafortuniid;t~rici~te, n o  e i  snuy íitil en su lornia niis siiiiplc poi- 
que deja al agente y ~ i e  se sitúe en niixiinoa locales con ningún r~~ovimiento que hacer. 
Por otra parte. los reinicios aleatorios no pueden ~jtiliiarse, porque el agente no piiedc 
inoversc :i un iiLievo estado. 

CAMINO ALEATORLO En  ve^ de seinicios iileatorios, podemos considesal- el riso dc u11 camino aleatorio 
p:ti-ii cxploi-ar el entorno. IJn c:ii~iitio aleatorio selecciona sirripleinente a1 azar una de las 
acciones disporiibles del e\tudo actual; se puede dar prelerencia a las acciones cjuc to- 
claví:i n o  se han intentado. Es fhcil probar q ~ i c  un camino alecitorio c11coritriir;i crl jintrl 
iiir oh.jetivo o tei-iiiin:i su cxploraci6ii. a condicitin de que el espacio sea finito". Por otr;i 
parte, el pi-oceso puede ser muy lento. La Fig~ira 4.31 inuestrii un entoi-iio en el que 1111 

Figilra 4.21 IJn entorno cn el cual Lin camino aleatorio utilizará exponencialinente inuchos pa- 
sos para encontrar el objetivo. 

'' fII  ciiso inl'iiiito e\ iiiiiclio 1115s dif'ícil. ;l,os ciiiniiios ;ile,iior~iox so11 coii~plcios en iqjill;is iiiiicliii~ci~sioi~;~ 
Ics y de dos cliiiierisioiics iiifiiiit;is, pci-o no eri r--jill:is iritfiiiici~sio~i~ilcs! Ilri el ~íliiiiio c:iso, la pi.oh;it~ilidatl 
cjtrc el c;ililiito ~ticlvii \icinl>rc :iI pun to  de piwticiii es iilietiedoi- cle 0,3405 ( i~c;tr.vo ii 1 liiglies. 190.5, 1x11-a u i i i i  

iiiii-odiicci(íii ~ C > I I L ' I . ; I J  ) .  



carnino aleatorio utili~ai-5 un núinero exporiencial de pasos para encontrar el objetivo, 
porque, en cada paso, el progreso hacia atrás es dos veces más probable que el progre- 
so hacia delante. El qjeinplo es artificial, por supiiesto, pero hay intichos espacios de es- 
tados tiel mundo real cuyti topología causa estas cliises de <<trampas» para los caminos 
aleatorios. 

Aumentar a la ascension de colinas con rrzcnzoricr más que aleatoriediid. resulta ser 
tina aproximación más ef ica~.  La idea básica es alniaceilrii- una <<mejor esti~~iación ac- 
tual» H(s)  del coste para alcanzar el objetivo desde ca&i estado que se ha visitado. El 
con7jenzo de H(s)  es justo la estimación heurística h(s) y se actualiza mientras que el agen- 
te gana experiencia en el espacio de estados. La Figura 4.22 muestra un ejernplo senci- 
I l o  en un espacio de estados unidimensional. En (a), el agente parece estar estancado en 
un mínimo local plano en el estado sombreado. M5s que permanecer donde esta, el agen- 
te debe seguir por donde parece ser la mejor trayectoria al objetivo, basada en las esti- 
~nacioncs de los costes actuales para sus vecinos. El coste estimado para alcanzar el 
objetivo a través de un vecino s f  es el coste para conseguir s f  rniis el coste estim;ido para 
conseguir un objetivo desde ahí, es decir, c(s ,  a, S ' )  + H ( s f ) .  En el ejetnplo, hay dos ac- 
ciones con costos estimados 1 + 9 y 1 + 2, así parece que lo mejor posible es mover- 
se a la derecha. Ahora. está claro que la estimación del costo (fe dos para el estado 
sombreado fue demasiado optimista. Puesto que el mejor movimiento costcí uno y con- 
du-jo a un estado que está al inenos a dos pasos de un objetivo, el estado soinbre:ido debe 
estar por lo menos a tres pasos de un objetivo, así ~ L I C  SU H debe actualizarse iidecuü- 
damcnte, conio se rnuectra en la figura 4.22(b). Coiitinu:indo exte proceso, cl agcnte se 
movcr5 hacia dcl~inte y hacia atrás dos veces más. act~ializarido I l  cada vcy y ~iapartan- 
do» el mínimo local hasta que se escapa a la derecha. 



Eii la Fig~ira 4.23 se iriiiestra un agente que implementa este esquema, llamado 
AA*TR aprendiendo A": en tiempo real (AAW.TR). Como el A(;kdNrr~.-HPP-O~r-l~~. este coi~sti-uye 

un mapa del entorno usando la tabla resrrltado. Actualiza el costo estimado para el es- 
tado que acaba de dejar y entonces escoge el movimiento «aparenteinente rnqor)) según 
sus costos estimador actuales. Un detalle importante es que las acciones que todavía no 
se han intentado en un estado .S siempre se supone que dirigen inmediatamente al obje- 

OPTIMISMO BAJO 
IMCERTIDUMBRE 

tivo con el costo menor posible, h(s). Este optimismo ba,jo la incertidumbre animci al 
agente a explorar nuevos y posiblemente caminos prometedores. 

función AGENTE -AA*TK(sr ) devuelve una acción 
entradas: S', una percepcil"~ que identifica el estado actual 
estático: rcsirltn~io, iina tabla, indexada por la acción y el estado, inicialmente vacía 

H, iina t'iblit de co5toi estiii~ados indexada por estado, inicialincnte vacía 
.S, I r ,  el c.itado y acción previa. inicialmente nula 

si Tf-ST-OBJEI IVO( I ') entonces devolver pcrrur , 

si 5' e i  un nuevo estado (no en iLlr) entonces N[,sr]  t- h(.,') 
a menos que 5 sea nulo 

w.sultudu[íi, r ] t ., ' 
H[c]  t min COST~-AA;~TIZ(.,, b, rc.sultado[b, A ] , E l )  

17 G A(<  l o \ e ~ ( \ j  

CI C- una acción 17 de Ac ('ioivts(.~ ') que minimiza COSTO-AA*TK(I : 17, rc~\lrltírclo[h, r ' ],M) 
J C S '  

devolver 11 

función Cosro-AA '?'U(,,, u, r', H) devuelve un cwto estimado 
si S '  eítá indefinido entonces devolver h(,s) 
en otro caso devolver (, ( . I ,  n, S ' )  + H [S '  1 

Figura 4.23 El AGENTE-AA*TR escoge una acción según los valores dc los estados vecinos, yiie 
se actualizan conforine el agente se rnueve sobre el espacio de estados. 

Un agen te AA':'TK garantiza encontrar un objetivo en 11i1 entorno seguramente ex- 
plorüble y finito. A diferencia de A*, sin embargo, no es completo para espacios de es- 
tados infinitos (hay u s o s  donde se puede dirigir infinitainente por inal camino). Puedc 
explorar un entorno de n estados en 0 (n2 )  pasos, eii el caso peor, pero a menudo lo hacc 
incjor. El agente A A T R  es sólo 11110 de una gran familia de agentcs onlinc que puedcii 
definirse especificando la rcgla de la selección de la acción y que actualiza In regla dc 
maneras diferentes. Discutiremos esta familia, que fue des:irrollada originalmente parii 
entorrios estocásticos, en el Capítulo 2 1 .  

Aprendizaje en la búsqueda en línea (online) 

LA igriorancin inicial de los agentes de búsqueda onlino propoi-cions varias opoi-t~iiiicl~i- 
des pai-:i aprcndcr. Primei-o, los agentes aprenden uri «mapa» del ei-ttoi-no (iiiás 17i-ecis\- 
ineiite, el i-es~iltatio dc cada acción en cada estado) ciinplen-icntc registr;iiido cada iina clc 
sus experiencia\ (noleimos que la suposición de eiitornos cleterini nisias clii icre deci i cliic 



iiiia experiencia es s~ificiei-ite para cada acción). Segiinclo. los agentes dc búsqueíia lo- 
cales adyuieren estimaciones más exactas del valor de cada estado iitili~aiido las reglas 
de cictuiilii.ación local, como en AA'"TR. En el C~ipítiilo 2 1 vcreriios que ésta\ kictuali- 
aciones convergen final~ricnte a valtrrcs cíurctos para cada estado. con tal de qiic el agen- 
te explore cl espacio de citados de rri;iiiera correcta. Uní ve7 cliie xc conocen los valores 
exactos. se pueden tomar las decisiories fiptiii-ias siiriplerrieiite rnovil.iidost: al sucesor con 
el valor rnáí alto (es decir-, la ascensión de colinaí pura es entonces ~ ina  estrategia ópti- 
ma). 

Si usted sip~iió riuestra sugerencia cfe corriprobiir el cornpoi-tarniento del AI;I.N,I ri-BPP- 
ONI.INL en el entorno de la Figura 4.18. habrá advertido que el agente no es miiy bri- 
llante. Por ejeiiiplo. íleipués de ver que la accibn ili-ribo va de ( 1 , 1 ) a (1,3), el agente n o  
tiene la menor idea todavía yue la acción Ahcljo vuelve a ( 1 , l ) .  o yiic la acci6n Arr-ih~r 
va también de (2 , l )  ci (2,2), de (2.2) a (2 ,3) ,  etceicra. En genel-al. nos g~istaría cl~ic cl agen- 
te aprendiera que Al-riha auiiienta la coordenada y u nieiios que haya una pared en el ca- 
mino, que Iiacia Abajo la reduce, ctcclera. Para que esto suceda, necesitarnos dos coias: 
primero. necesitamos una representación iornial y explícitamente manipulable para es- 
ta\ clases de reglas generales; hasta ahora, hcmos escondido la información tfeiitro de 
la ca-la negra llamada función sucesor. La Parte 111 está dediccicta a este tenia. Segundo, 
necesitainos algoritmos que puedaii construir reglas generales ;itlecuztdas pai-tir de la 
observación específica lieclia por el agente. Estos alporitrnos se tratan en el Capítulo 18. 

4.6 Resumen 

Flste capítulo ha examinado la aplicacicín de heurísticas para I-cdticir los costos de la bus- 
quedit. Heinos mirado vai-ior algoi-itiiios que utiliL:iii heurísticas y eiicontramos que la 
optirnalidad tiene un precio exceiivo en téi-inirios del costo cic búsq~ieda, a ú n  ccin licu- 
rísticas buenas. 

Búsqueda primero el nlejor es una ~~IJSQUI,IIA-G~<~I~ o ~1o1ide lo\ rio~los no CX- 

pandidos de costo ~iiínimo (según alguna medida) se escogen para la expai~si(in. 
I,os :ilgoritinos pi-iniero el ine.jor utili~an típicai~ieiitc tina I'unciOn licurí\tica h(n)  
clue e\tinia el costo (le una solución desde 17. 

Búsqueda primero el rne,ior avara expande nodos con h(1l) inírii1n;i. No ei  ópti- 
m i ,  pero es a menuclo eficiente. 

* Búsqueda A* expiinde nodos con n~íiiii-iio f ( n )  = g ( t i )  + h(rz). A' es coinplcta y 
cípti~n;i. con tal yue garanticen~os que h ( ~ )  sea adniisibl~ (para I ~ Z ~ S Q ~ ~ ~ : I ) , Z - A I ~ I - ~ O I . )  
o consistente (para B í i y ~ r j i  I)/I-C_;I\)AI O). LJa complejidad cii espacio de A,': es todaví~i 
prol-iibitiva. 
El rendi ni iento íie Ioi algori t nios CIC: b~isq~iedtl lic~~rística depende de la cal idad de 
Iii f'uiiciciii lieui-ística. Idas Cicui-ííticiir 1xie1i;ii PLICCICII constri~ir\c i1 VC'CCI r~"l;!ja~~do 
1ci dcf'iiiicicíi-1 del pr-obleiiia. pol- costos cle xoiiici61-i precalciiiados para \ub-probfe- 
nn,ii en i i i i   noc cielo de baws de dato\, o api-eiiclienclo (le In experiencia con ci:i$es 
dc pi-oblei~ias. 



RKPM y A*MS son algoritmos de búsqueda robustos y óptinios que utilizan cari- 
tidades limitadas de memoria; con suficiente tiempo, pueden resolver los proble- 
mas que A *  no puede resolver porque se queda sin memoria. 
Idos i?létodos de busque~ia local, como la ascensión de colinas, operan en for- 
mulacioncs completas de estados. manteniendo sólo un núrnero pequeño de no- 
dos en mernoria. Se han desarrollado varios algoritmos estocrísticos, inclusive el 
temple simulado, que devuelven soluciories 6ptiinas cuando se da un apropiado 
progranla de enfriamiento. Muclios métodos de búsyuecla local se pueden utilizar 
también para resolver problemas en espacios continuos. 
Un algoritmo genético es una búsqueda de ascensión de colinas estocríxtica en la 
yue se mantiene una población grande de estados. Los cstados nuevos se generan 
por mutación y por cruce, combinando pares de estados de la población. 
Los problemas de exploración surgen cuando el agente no tiene la menor idea 
acerca de l o  estados y acciones de su entorno. Para entornos seguramente explo- 
rables, los agcntes de búsqueda en línea pueden construir un mapa y encontrar 
iiri objetivo si existe. Las estirriaciones (le las heurística, que se actualizaii por la 
experiencia, proporcionan un método efectivo para escapar de mínimos locales. 

E1 LISO de inforinacitjn heurística en la resoluci6n de problemas ~ipar-ece en u n  ;irtículo 
de Simon y Newell (1958), pero la frase ~<búsqued:i heurística» y el uso de las S~incio- 
nes heiiristicas qiie estiman la distancia o1 objetivo llegaron algo mis  tarde (Newell y 
Frnht, 196.5; Lin. 1065). Doran y Michie ( 1  966) dirigieron muchos estudios expei-i- 
iiientale\ de búsqueda heurística aplicados a varios problemas, espccialinente al %-pul- 
le y 15-pu7le. Auricliie Doran y Michie llevaran a cabo un airálisis teórico de la longitud 
del camino y «penetrancia» (proporción entre la longitud del camino y el número total 
(le nodo5 euliininu(los tia\ta el m«niciito) en la búsqueclii heurística, perecen haber ig- 
1101-atlo I u  inforirilici6n proporcionada por la longitud actual del camino. El algoritii-io A",  
incorporando la longitud actual del cainino ei1 la bíisqueda heurística, Iuc deilirrc,llado 
por Hari, Nilsson y Raphael (196R), con algtinas correcciones posteriores (Ilart P I  al., 
1972). Dcchter y Pea11 ( 1985) deniostraron la eficiencia óptima de A*. 

El artículo original de A": introdujo la co~idición de consistencia en furicioiies Ireu- 
rística\. l,a condicicín de monotonía fue introducida por Pohl (1 977) coino un sustituto 
mák ~cncillo. pero I'earl ( 1  984) demostrtí que las dos eran equivalentes. Varios ~ilgorit- 
 iro os precedentes cle A : iitili~aron el equivalente cle listas abiertas y cerradas; estos incluyen 
la búsqueda pri i~~ero en anchura, priniero en profundid~id. y costo uniforirie (Bellman, 
1957: Ilijkstra, 10.59). El trabajo de Bcllii~an e11 particular mostró la iiirpot-tancia de aña- 
íiir los costc,s de los caminos P;II-;I si~ilplif~car 10s algoritmos de optimización. 

Po121 ( 1970, 1077) f'ue e1 pionero en el estudio de la relación entre el error en la\ f'url- 

cioiics Ircurísticas y la coiiiplcjidad en tiempo de 1.n deinostracidii íIc qlie A:' \c . je-  
cniii en iin tiempo lineal si el eri-or de la función heurístic;i est5 acotado por iina constante 
~x~cídc encontrarse en Pohl ( 1977) y en Gaschiiig ( 1979). Pcai-l ( 1984) rclor/,(í cstc re- 



sultado para permitir un crecimiento logarítniico en el error. El «factor de ramificación 
eficaz*, medida dc la eficiencia de la búsq~ieda heiirística, fue prop~iesto por Nilsson 
(197 1). 

Hay muchas variaciones del ülgoritino A*. Pohl (1973) propuso el uso del pondo- 
rudo diníírni¿-o, el cual utiliza una suma ponderadafJn) = w,g-(n) + ~ , ~ h ( n )  de la loii- 
gitud del camino actual y de la función heurística como una función de evaluación. iniis 
que la suma sencilla f (n )  = g(n) + h(n) que utilizó A*. Los pesos ? y  ~b se ajustan di- 
iiámicamente con el progreso de la búsqueda. Se puede demostrar que el algoritmo de 
Pohl es E-admisible (es decir, garantiza encontrar las soluciones dentro de un factor 1 + E 

de la solución óptima) donde E es un parámetro suministrad» 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 def-costo rn6s pequeño. Ida selección se puede hacer para minimizar el costo de 
la búsq~leda. 

A* y otros algoritmos de búsqueda en espacio de estados están estrechamente rela- 
cionados con las técnicas de mrnijic*ar--y-clcc,tnv ampliamente utilizadas en investigación 
operativa (Lawler y Wood, 1966). Las relaciones entre la búsqueda en espacio de esta- 
dos y ramificnr-y-acotar se han investigado en profundidad (Kumar y Kanal, 1981; Nau 
et al., 1984: Kumas et al., 1988). Martelli y Montanari (1 978) demostraron una cone- 
xión entre lii programación dinrimica (vécisc. el Capítulo 17) y cierto tipo de búsqueda 
en espacio de estados. Kumar y Kana1 (1988) intentan una nnmbiciosa unificación)> de 
la búsqueda heurística, programación dinámica, y técnicas <le ramifica-y-acotar ba-jo el 
nombre de PDC (el <<proceso de decisión compuesto»). 

Como los computadores a finales (le los años 1950 y principio5 de los años 1960 te- 
nían como tnhxi~no unas iniles de palabras de memoria principal, la búsqueda heurísti- 
ca con memoria-acotada fue un terna de investigación. El GraSo Atravesado (Doran y 
Michic, 1966). uno (fe los programas de búsqueda más antiguos, compromete a un ope- 
rador ílespués (le reali~ar una búsqueda prirnero el mejor hasta el límite de memoria. A*PI 
(Korf. 198Sa, 198%) fue el prirnero que ~w.5 un ;tlgoritino de búsclueda heurística, ópti- 
ma, con rnemoria-acotada y de la que se han desarrollado un número grande de varian- 
tes. IJn análisis de la eficiencia (fe A'VI y de sus dificultaties con las heurística 
real-valoradas aparece en Patrick c% al. (1 992). 

El BRPM (Korf", 199 1 ,  1993) es realmente algo más complicado que el algoritmo 
iriostratlo en la Figura 4.5, el cual está inás cercano a un algoritn~o, desarrollado inde- 

EXTENSI~N ITERAT~VA pendientemente, llamado extensión iterativa, o E1 (Russcll. 1992). BRPM usa una cota 
inferior y una cota superior; los dos algoritrnos se comportan identicamente con heu- 
rística~ admisibles, pero BRPM expande nodos en orden primero el mejor hasta con una 
heurística inadmisible. La idea de guardar la pista del mejor camino alternativo apare- 
ció eci la implementación elegante, en Prolog, de A* realizada por Bratko (1986) y en 
el algoritmo LITA:t: (Russell y Wefald, 199 1 ). El trabajo posterior tainbikn habló de es- 
pacios de estado meta nivel y aprendizaje meta nivel. 

El algctritino A"M apareció en Chakrabarti rt al. (1989). A*MS, o A*M simplifi- 
cado, surgi6 de una tentativa de iniplementacicín de A'"M coino uri nlgoritrno de conl- 
puaci611 par;\ IE (Russcll, 1992). Kaindl y Khorsand ( 1  994) h:in aplicado A:':MS para 
producir un algoritmo dc búsqueda bidireccional coi~siderablcincr~te mis ripido que los 



algoritiiio\ aiitei~iores. KorF y Zli~iiig (2000) dcscrihcii uiiii iipi-oxiniiici6ri divide-y-veii- 
cerái, y Zhou y 1-f anseii (2002) introducen iina búsqueda A:: en un gral;) de inemoriu- 
acotatia. Korf ( 1995) revisa las técnicas de búsc~ueda de riieiiiot-i~i-acot:ici;i. 

La idea de que las heurísticas nct~nisibles pueden obtenerse por reliijiici6n tiel pro- 
bleiiiii aparece en el trabajo seiiiinul de Hcld y Karp ( 1970), quien utilizcí Iíi 11e~irístic:i 
del ii~íriirno-atriivcsando el árbol para re\olver el PVC' (vc;cc.w el Ejercicio 3.8). 

Ida ;iutoiri;iti~aci6ii del proceso de rel¿i.jacií,li fue iliipleirientado con éxito por Prie- 
ditis (19931, constniido sobre el trabajo previo de Mostow (Mostow y Prieditis, 1989). 
El uso del i~iodelo de bases cte datos para obtener heurísticas admisibles se debe a Gas- 
ser ( 1  995) y Culberson y Schiieffer ( 1098); el niodelo de base\ de datos disjuntas est5 
descrito por Korf y Fielner (2002). La interpret;tción probabilística de las heurística f~ ie  
investigada en profundidad por Pcarl ( 1984) y Hanssoii y Mayer (1 989). 

1.a fuente bi hliogriifica rriiis compreiisiva sobre heurísticas y algoritinos de búsque- 
da heiirístico\ eitá en el texto Heur-i,rtic.,\ cíe Pearl (1984). Este libro cubre de uiia inii- 
neni especialmente b~iena la gran variedad de ramil'icacione!, y v;iriaciones (le A-!:, 
incluyendo demostraciones rigurosas de sus propieclndcc formales. Konal y Kuinnr 
( 1  988) presentan una antología de artículo\ iinportantes sobre la búsqueda heurística. LOS 
nuevos reiultados sobre algoritmos cie búsqueda aparecen con regularidacl e11 la revist~i 
Artifici(r1 ln~c-'lligcv~co. 

I,es tkcnicas locales de biisqueda tienen una larga historia e11 iii;iteniáticas y en iii- 
foi-iniitica. Eii efecto. el método de Newton-Raplison (Newton, 167 1 ; Raphson, 1690) 
puede vei-\e colno un inétodo de búsyuecta local muy eficiente para espacios coi-itinuos 
eri los c~iiilei esta disponible la infi)rinlicicín del gritdicnte. Brent ( 1  973) es iiiia sefCreii- 
cia clásica para algor-itniol, de optiini~acitin que no requieren tal informíicióri. I,a bús- 
queti;i de ha/-. que hemos presentado coino u11 algoritino de búsqueda loc;il, se oi-igiii(i 
coiiio 1111;i vlir-iantc dc anchur;l-acot;tcla dc la prograinaci6ii dináinica para el 1-cconoci- 
iiiieiito de la vol en el sistema HARPY (tJowcri-e, 1976). 1311 Peai-l ( 1  084, el Capitulo 5 )  
se analiza cri pi-oliiiicirdad ~ i i i  algoritino rcl:icioiiado, 

E1 tema de la búsqucda local se ha fortalecido en los última años por los resiiltadoj 
sorpreridentciiicrltc buenos en problciriiis de satisf'¿lccicín de grandes re\triccioncí cot110 
las 11-reinas (Miiitoii P I  nl.. 1992) y de r;i~on:iinicnto Iiigico (Sclman ct iil., 1992) y 1701- 

la iiicorporacii>n dc :ilcatoricclad, inúltiple\ búsqucdes siiiiultáiicas, y oti-as iiiqjoi-21s. lisie 
rciiaciii~iento, de lo que Chi-istos I'apiidiinitriou ha llamado :ilgoritmos tic la ~{Nucv:~ 
1'1-aa. ha pi-(,vociido tiirnbiéii el iiiicrCs cntrc los iiiíi)rin;iticos tehricos (Kouisoul>i;i\ y 1':i- 
padiinitriou, 1902; Aldous y V,iiir;iiii, 190.1) En el cainpo de la investigación opcrativii. 

eúsau~oa TABÚ una vari~inte de la ascensión de colinas, lliiinada búsqueda tabú, ha gaiiaeio populal-id;i~l 
((;lover, 1989: Glover y Lagiina, 1997). Kealizaclo sobre modelos de mcnioria lirni tactii 
ii corto pl i l~o tle los huinanos. csie algoritino inantiencn una lista tabú de k est;ido\, 171-c- 
viaineriic visitu<lo\, clue no piiecleri visilal-sc de riiievo; así íe iiicjora la eficiencia ciiarido 
se hiisca cti $1-íil'o\ y iideinás puede perinitii- que el algoi-itiiio se csciipc de algunos iiiii~i- 
tilo\ loc~ilci. Oii-ii iiicjoi-n útil sol7i-e la ascciisión cie colinas es el algoi-itmo de STAGE ( H o  
yiiri y Mooi-c. 1908). Ija iclea e\ ~ i i i i i -  los itiáxiinos loc;ilc\ oiiconti-:ido$ por- la ;k\c.cii\icí~! 
tic coliri;i\ dc i-c~ii-iicio ;ilc~itorio IXH-;~  conscguis una idcx dC 1:i I'oi-iiiii tot~il tlcl p;ii\iijc, I I - l  
iilgoi-iiiiio ;idiipt;i i i i i ~ i  su~~cslicic \~iiivc ;iI coii.juiito de iiiáxiiilos 1oc:iles y I~icgo c;ilclil~t ;iii:i 
1itic;iiiiciite cl ~i i ixi i i~o g1oh;il clc esa \upci-licie. li\ic \e coiivici-te cii el nuevo 1~11ito c l c  
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reinicio. Se ha deriio\trado que este algoritrntj trabaja, en la práctica, sobre prohlernas di- 
fíciles. (Gonies ct ir[., 1998) mostraron que las distrib~iciones, en tiempo de ejecución, de 
los algoritmos de vuelta atrás sisterniticos a menudo tienen una distribución de cola pe- 

DISTRIBUCIÓN DE 
COLA PESADA sada, la cual significa que la probabilidad de un tiempo de ejecucicín inuy largo es ma- 

yor que lo que sería predicho si los tiempos de ejecucicín fueran nonnalrnente distribuidos. 
Esto proporciona iina justificacicín tecírica para los reinicios aleatorios. 

El temple sirnulado fue inicialinente descrito por Kirkpatrick fJt 111. (IOX3), el cual 
se baso directamente en el algoritmo de Metrópolis (usado para siiiiulzir sistemas com- 
plejos en la física (Metrópolis et d.. 1953) y fue supuestamente inventado en la cena Idos 
Alamos). El temple simulado es ahora un carnpo en sí misino, con cien ti-abrljos publi- 
cados cada año. 

Encontrar \oluciones 6ptimas en espacios continuos es la rnateria de varios campos, 
incluyendo la teoría de optimización, teoría de control hptima, y el calculo de va- 
riaciones. Los convenientes (y pricticos) puntos de entrada \on proporcionados por Press 
rt al. (2002) y Bishop ( 1095). La programación lineal (PL) fue una de las primer;is apli- 
caciones de coniputadores; el algoritmo simplex (Wood y Ilant~ig. 1949: Dantzig, 
1949) todavía se utiliza a pesar de la complejidad exponencial, en el peor caso. Karmarkar 
( 1984) desarro116 un algoritino de tiempo polinomial prríctico para PL. 

El traba-jo de Sewal Wright (193 l ) ,  sobre el concepto de la idoneidad de un paisa- 
je. fue un precursor importante para el desurrollo de los algoritmos geneticos. En los :iños 
50. varios estadísticos, incluyendo Box ( 1957) y Friedman (1950), usaron técnica\ evo- 
lutivas para problemas de optirriización, pero no fue hasta que Rcchenberg ( 1  965. 1973) 
introdujera 1;is estrategias de evolución pasa resolver problcinai de optimizrición para 
pl;inos ~terociinániicos en la que esta api-oximaci6n gantí popularidati. En los arios 60 y 
70, John Holland ( 1975) defendió los algoritmos genkticos, coiiio iiri iiistruinento íitil y 
corno un método para amplias nuestra corriprensicín de la adaptacidn. biológica o de otra 
forrriii (Holland, 1995). El moviiniento tic vida artificial (Imgton, 1995) lleva esta idea 
un poco mrís lejos, vientlo los productos de los algoritinos gcnéticos coii~o orgllni.r.lizos 
niás que como solucioiiei de prob1erri:is. El trabajo de Hinton y Nowliiri (1987) y Ac- 
kley y Littmnn ( 1  99 1 )  en este campo ha hecho mucho para clarificar las irnplicaciones 
del efecto de Baldwin. Para un tratamiento más a fondo y general sobre la evolución, 
1-ccoii~endamos a Smith y Szathmáry ( 1  999). 

I,ri mayor par-te de comparaciones dc los ~ilgoritmos geneticos con otras aproxima- 
ciones (especialiriente a\censrón de colinas estocástic;i) han encoriii-iitlo que lo\ algoi-it- 
rrios genéticos son rricís lentos en converger (O'Keilly y Oppacher, 1994; Mitchell ct trl.,  
1996; Juels y Watternberg, 1906; Baliua, 1907). Tales conclusiones no son universalmente 
populares dentro de la comunidad de AG, pero tentativac; recientes dentro de esa cornu- 
nlclad, para cntender la búsqueda basada en la poblacicín como una forma aproximada 
(le aprendiz-je Bayesi~tno (vkclse el Capítulo 10), y uizás ayude a cerrar el hueco entre el 
czirnpo y sus críticas (Pelikan ct ul., 1999). La teoría de sistemas dinámicos cuadráti- 
cos puede explicar tarnbién el f'uncionamiento de AGs (Kabani et al., 1998). Vkcrse 
L.ohii ci {il. (200 1 ) para un ejemplo dc AGs aplicado al diseño de antena\, y Larrañaga 
ilt (11. ( 1999) pat-u una aplicacicín al problema de viajante de coincrcio. 

El ciiinpo de la progran~acihn genética está cstt-echiiine~ite 1-clacionado con los al- 
por-itiiios genéticos. 1,it difei-ciicia principal es cluc las representacioiici;, que son 111~1ta- 



das y combinadlis, son progranlas niis que cadena\ de bits. Los progr;iIn;i\ \e repreieli- 
tan en fortna de árboles de expresión; las expresiones pueden estar en un lenguaje es- 
t5ndar como Lisp o pueden estar especialmente diseñadas para representar circuitos, 
controladores del robot, etcétera. Idos cruces implican unir los subr2rboles mr2s yue las 
5~ibcaderias. De esta forina. la miitación garantiza que los descendientes \on expresio- 
nes gramaticalmei1te correctas, cjue no lo serían si los prograinas fueraii inaiiipulados 
corno cadenas. 

El interés reciente en la programación genética fue estimulado por el trabajo de John 
Koza (Koza, 1992, 1994), pero va por detras de los experirrieiitos con ctídigo máquiria 
de Friedberg (1 958) y con autómatas de estado finito de Fogel ct al. ( 1  966). ('onio con 
los algoritmos geneticos, hay un debate sobre la eficacia de lrt técnica. Koza ot al. ( 1999) 
describen una variedad de experimentos sobre el diseño acitomatizado de circuitos cfe dii- 
positivos utilizando Iii progrrinnaci6n genelica. 

Las revistas li'i~trluticrneuy Comnput~ltioí.~ y IEbdlFJ Tra~t,~c~c~tiorzs on Evolrctiorzar-y C,Tor~~- 
p~ltatiorl cubren los algoritmos genéticos y la progra1ri;ición genética; también se en- 
cuentran artículos en C1o\npl(>x ,Sy,stc~íns, Adaptative Bchervior, y Artifi~~rnl Lifi,. L a s  
coiiferencias priiicipalcs son la lntc'rntrtioncrl Confc'rc'í~c*~ on Genetic Algorithrn.~ y la Con- 
.ferc.ncc o~ Clenefic' Progi-(rrnrnin~, recientementc unidas para formar la Genc>tics clntl 
Ei*olutio~zc~r-y Coml?~rt~líio~l C70nfc~re~ic.c~. Los textos de Melanie Mitchell ( 1  (396) y David 
Fogel (3000) dan descripciones buenax del campo. 

Los algoritn~os para explorar espacio5 de estados desconocidos han sido de ii~tcrés 
durante muchos siglos. Ida bíisquedii prirriero eil profui~diclad en ~ i n  laberirito puede rin- 
pleinentarse iiiantenieiido la inailo i/ciuierda sobre la piiretl; los bucles pueden evititrw 
inarcarido cada unión. Ida búsy~ieda primero en profundidad falla con acciones irrever- 

GRAFOS EULERIANOS sibles; el problema in8s gcncral de exploración de grahs Eulerianos (es decir. gr;ifiv, 
en los c~lales cada riodo tiene u11 iiúincro igual de arcos eiltr<u1tes y salici~tes) fue rc\uctto 
por un algoritino debiclo a I-iierl~olzer ( 1  873). El primer estudio cuidudoso algoríti~iict, 
del problema de exploraci6n para grafos rirbitrtu-ios fiic realirado poi- Ilei-ig y Piipadi- 
initrioii (1090), quicnei, desarrollaron un algoritino corrrpletarnente gc~iesal, pero dc- 
inostraron que no era posible una proporcicín corripetitiva acotada para explorar un graío 
gcner;il. Papadimitriou y Y:innak:iki\ ( 1  99 1 )  exarniriarori la cuestión dc ciicontrar caiiii - 
noi a uii objetivo eii cntoriios gcornétricos de pl:kriilicaci6n de carniiios (donde todas lai 
acciones son i-ever$ible\). I-Ylos demostraron que es alcan~ablc uiia peyiicña proy3orcitiii 
coinpctitiva coi1 ~b\t5cu10s cuadrados, pero 110 sc puede coiiscguii- uiia pi-opoi-cióii :1co 
tada coi1 obstáculo\ generales rectarigulares (v¿cl,sc la Fig~lra 4.1")). 

El algoritino 1,K'rA'': fue de\;~rrollado por Korf ( 1  990) corno parte ifc u~ia  invcstip'i- 
cicín en la búsqueda en tiempo real para entornos en los cuales el agerite debc actuiii 
desp~iésde buscas en sólo una cantidad fija del tiempo (~iii;i s i t~ i ac ih  i-riuclio iriiíi co- 
ri2íin en juegos de dos jugadores). El I,RTA a' es. de hccho, uii ca\o especial de ;il,gol.ii- 
inoi de aprendi~¿!jc poi- rcfuer~o para entorrios c5tocásticos (Bario cit al.,  1905). Su 
política cie opti~ni\ino bii.jo incertiduinbre (siempre se dirige a1 c5tado n o  vi\itaclo i i i ~ i \  

ccscano) piiede caii\;ii- ~ i i i  n~odclo de exploi-acióii que e5 irtenos ef'icieiiie, cii el cii\o \ i  i i  
inf'oi-iiiacióii, que 1;) bútquccla pi-iiiiero eii 131-ol'uiiciidiid \iiiiplc (Koeiiiiip, 2000). I>;i\giil?ici 
P I  rr l .  ( 1994) iiiosti lirori yue la búsqueda cii ~,roí'~ii-idiciad iter;itiv;i o11111lo e i  cíptiiiiaiiicii 
te cí'icieiite para enconti-ai- LIII ob-jetivo eri LIII ;ísbol ~~iiií'oriiic siti 1;i iiiíoi*i~~;ici(S~i I X L I I  I \  

BÚSQUEDA EN 
TIEMPO REAL 



tica. AIg~iiia\ variantes iiif'oi-inadas sobre el teinii L,RTA* se hari desarrollado coti nieto- 
do\ diferente$ pitr~i biiscar y actualizar dentro de la parte coiiocida del g a f o  (Pet-riber- 
toii y Korf. 1992). 'Todavía no hay una buena coniprensi6n de cómo encontrar loc 
o.jetivos con eficiencia 6ptiln;i cuando se usa información heurística. 

BÚSQUEDA PARALELA El te~na de los ~ilgoritinos de búsqueda paralela no se ha ti-atado en el capítulo, en 
parte porque requiere una discusicín larga de arquitecturas paralcli1s cle colnputadores. 
1 .a buscjueda pai-'ilela llega :i ser un tema importante en IA y en informtítica tecírica. IJna 
introducciBti breve a la literatura de I A  se puede encontrar en Mahaiiti y Duniels 
( 1993). 

EJERCICIOS 

4.1 Trace corno opera Ici búsqueda A4: aplicada al problema cie alcan~ar Hucareit des- 
cle l,ugoj ~iti1i;l:indo la heurística ciiitancia en línea recta. Es decir, inuestre la wcuericia 
de riodos que considerará el algoritmo y los valores f j  g, y Cz para cada nodo. 

4.2 El algoritmo de camino heurístico es una búsclueda primero el inqor cri la cual 
la funci(51i ob-jctivo esj'(n) = (2 - i u ) g ( r ~ )  + wh(n). i,P;ii-a qué valores del ,v esti gar;in- 
t i d o  que el ¿ilgoritino sea óptimo'? ,Qué tipo de búsqueda reoli7n cuando M, -= O?, ¿,cuán- 
tio w = 1 :' y ,cuándo w == 2? 

4.3 Deiniie\tre cada una tic las declaraciones s~guiciites: 

a )  La búscjlied~t priniero cri a»chura es iin caso especial de la búsyiicda tic' coyte 

h )  La búqueda primcro en nrichui-a, búsqucd:i pritiiei-o en pr«fundid;id. y la húi- 
(juedii (le co\tc unil.orine son casos especiales dc la húsqiicda priirrci-o cl incjor. 

C )  La biíacjlieda de costc uniforixc cs u n  caso e\pccial tic la husqlicda A*. 

4.4 Idee u n  espacio de cstatfos en el ciial A : ,  utilizando 13 ~ ~ i ' ~ \ g ~ i l ~ l ) r \ - G i i ~ i - ( ) ,  clevucl- 
*, , . .:;j;;<:& 

re;;+/ \la iij-ia \olucióri jub-6ptirnu con una fuiicióii h(n)  admisible pero inconcistcntc. .- 

4.5 Vii-rioi cri la piígina 100 que la heui-ísticu de distancia ctl 1íiic:i recta dir-igc la bús- 
ilued;i psimci-o el ii~e.jor vorw por nial cn~iiiiio en el problcinii tlc ir dc I;isi ;i I.'ngar;is. Sin 
ciiibai-go. la hciit-ística es perl'ecta en cl pi-oblcina op~icsto: ii- tle F;i(i;ii-;is ;i Insi ,H ; iy  pi-O- 
l?lcrn;ts para lo\ cuales la Iictirí'stica eiigaíia en ambas dii-ccciotic\'l 

4.6 Iiivcnic iiiia f'unción lie~irística par:i el #-l,uzle que a vcccs sobretiiire. y iiiucsti-e 
ciiiiio puede cotrtlucii. a uira solucióii si1b6ptiiiia sobre un psoblciiia pai-iicular (puede 
~ i t i i i ~ a r  u n  computador para ayiidarse). Dernuestie que, si I? nunc;i sobre51i111a en 111i\ 

de (.. A;::. ii\;tiido h. dcvuclvc iina ioluciOii ciiyo costc excede de I:i soluci6ii óptii-nn eii 
n o  iiiás dc ( 

4.7 Dcin~ic\ii-e qiie si iina I ~ C L I I - ~ S I ~ C : ~  es ce)n~isteiite, debe sci- ndini\ihlc. Coii\iriiya ~iira 
Iic~ii-í\ticii iitliiiisiblc clilc no \cii coiisi\tctite. 

,. 9, 4.8 E1 ~i-oblc~iii;i clcl vi:!j:iiitc cle coiiier-cio (PVC) piiccic ~-c$ol\/cisc coi) la Iieiit-í\iicii 
, ; ; ;;:;,y++ ',c*, ,,;;,, del iii-bol iiiíiiiiiio IAM) .  ~iiili/iiclo p;ii-ii c\iiili:ii. cl co\w clc coiiil>lci;ii- i i i i  ~ i i i lc ,  diitlo 

cluc y;\ .\e hii i : o~~ \ t~ . i~ ido  1111 V I ; I I C  p;t~.ci;ll. IiI co\ie C I C  A M  clc.1 coiijiiiito dc ciiitliitlc\ e\ 



la suma más peclueliü de los costos de los arcos de ciialquier 2rbol que iine todas las 
ciudades. 

a )  Muestre ccímo puede obtenerse esta heurística a partir de una versión relajada 
del PVC. 

b )  Muestre que la heurística AM domina la distancia en línea recta. 

c )  Escriba un generador de problemas para e-jemplos del PVC don& las ciudades 
están representadas por puntos aleatorios en el cuadraclo unidad. 

d )  Encuentre un algoritmo eficiente en la literatura para constri~ir el AM, y úselo 
con un algoritmo de búsqueda admisible para resolver los ejemplos del PVCI. 

4.9 En la página 122, definimos la relajación del 8-puzle en el cual una ficha podía nio- 
verse del cuadrado A al cuadrado B si B era el blanco. La solución exacta de este pro- 
blema define la heurística de Gaschnig (Gaschnig, 1979). Ehplique por qué la heurística 
de Gaschnig es al menos tan exacta como h ,  (fichas mal colocaclas), y muestre casos don- 
de es más exacta que h ,  y que h2 (distancia de Manhattnn). ¿Puede sugerir un modo de 
calcular la heurí\tica de Gaschnig de manera eficiente? 

4.10 Dimos dos heurísticas sencillas para el 8-pule:  distancia de Manhattan y fichas 
mal colocadas. Varias lieurísticas en la literatura pretendieron mejorarlas, vku,vc), por eJein- 
plo, Nilsson (197 l ) ,  Mostow y Prieditis (1989). y Htinsson r.t rr l .  (1992). Pruebe estas 
mejoras, implemeiitando las heurístius y comparando el funcionamiento de los algo- 
ritmos que resultan. 

4.1 1 Dé el nonlbse del algoritmo que resulta de cada uno (le los casos siguientes: 

a)  Búsqueda de haz local con k - 1 .  
b )  Búsqueda de haz local con k - o(.. 
c) Temple simulado con 7 = O en cualquier momento. 
d )  Algorit~no genético con tamaño de la poblacion N .- 1 .  

4.12 A veces no hay una función de evaluaci6n buena para un problema, pero hay iiil 

método de comparación bueno: un modo de decir si un nodo ex mejor que el otro, j i i i  

adjudicar valore\ numéricos. Muestre que esto es suficiente para hacer una búsqueda pi-i 
mero el inejor. ;,Hay un análogo de 

4.13 Relacione la co111ple.jidad en tiempo de LRTA.!' con sil conipl~jidad en cspucio. 

4.14 Suponga que un agente está cn un labesirito de 3x3 coino el de la Figura 4.18. I:I 
agente sabe que su posición inicial es ( 1 , 1 ) ,  que el objetivo citá e11 (3,3), y que las c.li;i 

tro acciones Arr-iDn, Ahujo, Izquierda, 1Ierec~l.icr tienen siis efectos habituales a meno5 qiic 
estén bloqueadas por uria pared. El agente no sabe dónde están las paredes interna\. I i i  

cualquier estado, el agente percibe el conjunto de acciones legales; puede saber t;inrhiCii 

si el estado ha \ido visitado antes o si es un nuevo estado. 

a )  Explique chino a t e  problema de búsqueda o111ine puede verse como una hii. 
queda offlir~e en el cspx"io de estados de creencia, donde el estado de crcr.nciti 
inicial incluye todas las posibles configliraciones del entorno. ¿,Como dc pi-;~ii 

de es el estado de creencia inicial'? ,Cómo de gi-ande es e1 espacio de e\i;ldo\ 
cie creencia? 

h )  ;,Culíntiis percepciones distintas son posibles en el estado inicial'! 



e)  Dqcriba las priinerüi ramas de Lin plan de contirigeiicia para este problenia. 
;,Cómo de grancle (aproxiiriaclar~ie~ite) es el plan completo'! 

Nóteie que cite plan de c«ntiiigerici;t es ~iiin solución para toíL~.r lo.r ontorr1o.s po.sihles 
que eric;!iari con 1;i dcscripcii,~~ tiad;i. Por lo tanto. iiitei-c;ilar I;i búsqueda y la ejecucióii 
no es estrictitmente necesario hasta en entoi-nos desconocidos. 

<><:+, 4.15 E n  este e.jercicio, exp1or;ireinos el uso de los inktodos de búsqueda local para re- 
solver 10s PVCs clel tipo dcfinido en el Ejercicio 4.8. 

a )  Idee unci aproximación de la ascensión dc colinas para resolver los PVSs. Corn- 
pa rdos  resultados con sol~~ciones 6ptiinas obtenidas con el algoritmo Aq' con 
la Iieurí\tica AM (Ejercicio 4.8). 

h )  Idee una aproxiniación del algoritmo genético al problema del viajante de co- 
mercio. Compare lo\ reiultcidos a las otras aproxi~naciones. Puede consultar La- 
i-rañaga c.t al. ( 1999) para algunas sugerencias sobre las representaciones. 

4.16 Genere un número grande tle ejemplos del 8-puzle y de las 8-reinas y resuélva- 
los (donde sea posible) por la ascensión de colinas (variantes de subida inás escarpatia 
y de 1;i primera opción), ascensión de colinas con reinicio aleatorio, y temple simulado. 
Mida el coste de búsqueda y el porcentaje de probleinas resueltos y represente &tos grá- 
ficamente contra el costo cíptirno de solución. Comente sus resultados. 

4.17 En este ejercicio, exitmiri:treiiios la ascensi6n de colinas en el contexto dc iiavc- 
gación de iin robot, usando el entorno de In Fig~ira 3.22 coino un ejcinplo. 

a )  Repita el Ejercicio 3.1 h utilizando la ascensiori de colinas. ,Cae  alguna vez sil 
itgente en un niíniino local'! ¿,Es posihlc con obstáculos convexos? 

h )  Construya un entorno iio convexo poligonal en el cual el agcntc cae en iníni- 
irios locales. 

c )  Modifiqiie el ulgoi-itrno de ascei-isi6n de colinas de ii~odo clue, en vc/ de hacct. 
una búsyueda a profundidcid 1 para decidir dónde ir, haga uníi búsqueda a pro- 
f~indidad-k. Debería eiicontrar el ~ne.jor cainiiio de k-pasos y haccr l i r i  paso so- 
brc el camino, y lucgo repetir el proccso. 

d )  ;,Hay algún k para el cual esté garanti~ado que el nucvo algorilnio se escape dc 
n~íi i i ino~ locales'! 

c') 1:xpliq~ie c61no LKTA'" periiiite al agente escaparse de niíniinos locales en esie 
caso. 

,? ,. >& 4.18 C'ci1~ipai.e el funcionainiento de A* y BRPM sobre un conjtiiito dc probleinas gc- 

,M 
nerntio$ iileatoi.iarncnte en doininios del 8-puzle (con distancia de Manhattan) v del PVC 
(con AM. i-c;rrsc. el E-jcrcici 4.8). Discuta {us resu1t;idos. i,QuC le pasa al f~incionainiento 
dc 1:i BRPM cuando se le añade u n  pequeño núinero aleatorio a los valores hcurísticos 
cn cl cfoi~iinio del 8-pu/le1! 





de satisfacei0n de 
restricciones 

En donde veremos cómo el tratar los estados como más que sólo pequeñas cajas negras 
conduce a la invención de una variedad de nuevos poderosos mktodos de bdsyueda 
y a un entendimiento más profin& de la estructum y complejidad del problema. 

Los Capítulos 3 y 4 exploraron la idea de que los problemas pueden resolverse buscan- 
do en un espacio de estados. Estos estados pueden evaluarse con heurísticas específi- 
cas del dominio y probados para ver si son estados objetivo. Desde el punto de vista del 
algoritmo cle busqueda, sin embargo, cada estado es una caja aegra sin la estwctura per- 
ceptible intema. Se representa por una estructura de datos arbitraria a la que se puede 
acceder sólo con las rutinas especlCficas de problema (la función sucesor, función heu- 
rística, y el test objetivo). 

Este capítulo examina problemas de satisfacción de restricciones, cuyos estados 
y test objetivo forman una representación muy simple, estándar y estructurada (Sec- 
ción 5.1). Los algoritmos de búsqueda se pueden definir aprovechándose de la estruc- 
tura de los estados y utilizan las heurísticas de propósito general más que heurísticas 
especzjCicas de problema para así permitir la solución de problemas grandes (Secciones 
5.2-5.3). Quizá lo más importante sea que la representación estándar del test objetivo re- 
vela la estmctura del problema (Sección 5.4). Esto conduce a métodos de descomposi- 
ción de problemas y a una comprensión de la conexión entre la estwtura de un problema 
y la dificultad para resolverlo. 

5.1 Problemas de satisfacción de restricciones 

Formalinente, un problema de satisfacciión de restricciones (o PSR) está definido pos 
un coaunto de variables, X,, X,. . ., II,, y un conjunto de res$picciones, C,, C2.. ., C,, . Cada 
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00~ t1g~a~  t~ariable X j  tiene un dornniwio no vaci'o D de xialnaes posibles. Cada resiricción d; impiica 
algún siibco~?junto de variables -y especifica las combinaciones aceptables de valores par;: 

YALORES ese subconjunta. Un e5tado del problema está definido poi- una aslg~aeión de valore: a 
asre~ac ió~  unas o todas las variables, (X, = vl, J$ = v,. . . ). A una asigiiación que no viola niiiguiia 

restricción se llama asignación consistente o legal. Una asignación completa es una ask- 
COgSiSTEIdTE nación en la que se menciona cada vafiable, y una solución de un PSR es una asignacion 

completa que satisiace todas las restncciones. Algunos problemas de satisfacción de res- 
F U N C ~ ~ N  OBJETIVO (licciones (PSRs) también requieren una solución que inaximiza una fuiación orojetitivo. 

¿Qué significa todo esto? Suponga que, cansados de Rumania, miramos un mapa (Le 
Australia que muestra cada uno de sus estados y temtonos, como en la Figura 5.l(a), y que 
nos encargan la tarea de colorear cada región de rojo, verde o azul de modo que ninguiia 
de las regiones vecinas tenga el inismo color. Para formularlo como un PSR, definimos las 
variables de las regiones: AO, TN, Q, NGS, AS y El dominio de cada variable es el 
conjunto {rojoy verde, azul}. Las restncciones requieren que las regiones vecinas tengan 
colores distintos; por ejemplo, las combinaciones aceptables para A 0  y TN son los pares 

{ (Wo, verde ), (rojo, azul), (verde, rojo), (verde, azul), (azul, rojo), (azul, veP.de) f 

(La restricción puede también representarse más sucintamente como la desigualdad 
A 0  f TN, a condición de que el algoritmo de satisfacción de restricciones tenga algún 
modo de evaluar tales expresiones.) Hay muchas soluciones posibles, como 

( A 0  = rojo, Tl\i = verde, (3 = rojo, NGS = verde, V = rojo, AS = azul, T = rojo) 
GRAFO DE 
RESTR~CG~ONES 

Es bueno visualizar un PSR como un grafo de restricciones, como el que se muestra 
en la Figura 5. l (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- 
presentación del estado en un PSR se ajusta a un modelo estándar (es decir, un conjun- 
to de variables con valores asignados) la función sucesor y el test objetivo pueden 
escribirse de un modo genérico para que se aplique a todo PSR. Además, podemos desa- 
rrollar heurísticas eficaces y genéricas que no requieran ninguna información adicional 
ni experta del dominio específico. Finalmente, la estmctura del grafo de las restriccio- 
nes puede usarse para simplificar el proceso de solución, en algunos casos producieiido 
una reducción exponencial de la connplqidad. La representación PSR es la primera, y 
más simple, de una serie de esquemas de representación que serán desarrollados a tra- 
vés de los capítulos del libro. 

Es bastante fácil ver que a un PSR se le puede dar una formulación incremental 
como en un problema de búsqueda estándar: 

Estado inicial: la asignación vacía { }, en la que todas las variables no están asig- 
nadas. 
Función de sucesor: un valor se puede asignar a cualquier variable no asignada, 
a coradición de que no suponga ningún conflicto con variables antes asignadas. 
Test objetivo: la asignación actual es completa. 
Costo del camino: un coste constante (por ejemplo, 1) para cada paso. 

Cada solución debe ser una asignación completa y por lo tanto aparecen a profundidad n 
si hay n variables. Además, el árbol de búsqueda se extiende sólo a profundidad n. Por 



PROBLEMAS DE SATISF~IGGIÓN DE RESTRICCIONES 157 

estos motivos, los algoritmos de búsqueda pfimero en profundidad son populares para 

3 PSRs. (Véase la Sección 5.2.) Tambikn el camino que alcanza una solución es irrelevante. 
De ahí, que podemos usar también una formulación completa de estados, en la cual cada 
estado es una asignación completa que podría o no satisfacer las restrbcciones. Los mé- 
todos de búsqueda local trabajan bien para esta formulación. (Wase la Sección 5.3.) 

DOMIMIOS FINITOIS La clase más 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 
Capítulo 3 puede también verse como un PSR con dominio finito, donde las variables 
e,, Q,. . . , Q, 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  1 .  Si el tamaño máximo del dominio de cualquier va- 
riable, en un PSR, es d, entonces el número de posibles asignaciones completas es 
O(dn), es decir, exponencial en el número de variables. Los PSR con dominio finito in- 

PSRS BOQLEWNOS 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 Capítulo 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 rnayo- 
ría de las aplicaciones prácticas, sin embargo, los algoritmos para PSR de uso general 
pueden resolver problemas de órdenes de magnitud más grande que los resolubles con 
los algoritmos de búsqueda de uso general que vimos en el Capítulo 3. 

Las variables discretas pueden tener también dominios Uifinitos (por ejemplo, el con- 
junto de números enteros o de cadenas). Por ejemplo, cuando programamos trabajos de 
la constnicción en un calendario, la fecha de comienzo de cada trabajo es una variable y 
los valores posibles son números enteros de días desde la fecha acmal. Con dominios in- 

LENGUAJE DE finitos, no es posible describir restricciones enumerando todas las combinaciones per- 
RESTREGIQW mitidas de valores. En cambio, se debe utilizar un lenguaje de restricción. Por ejemplo, 
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si Tmbajo,, que utiliza cinco días; debe preceder a Trabajo,, entonces i~ecesiiaíamos un 
lenguaje d restricción de desigualdades aRgebral~~$~ como n S ¿ n m i e ~ ~ ~ ~ T r a b ~ d ~ ,  i- 5 5 Co- 
mienzo Trabajo,. es posible resolver tales resiriccioiies enumerando todas las 
asignaciones pcssibHes, porque hay infinitas. Exiskeas algoritmos sole;ación especiales (de 
los que no hablaremos a y í )  para restRcciones lineales sobre variables enteras (es de- 

restricciones, como la antel?or? en la que cada variable varece de forma Lineal), h e -  
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 programación, podemos poner 
una cota superior igual a la longitud total de todos los trabajos a programar. 

DOWIIHIQS 
@OMTiHUEIS Los problemas de satisfacción de restricciones con dominios continuas son mnuy co- 

munes en el m n d o  red y son ampliamente estudiados en el campo de la investigación ope- 
rativa. Por ejemplo, la programación de experimentos sobre el Telescopio Hubble recquiere 
el cronometraje muy preciso de las observaciones; al cornienzo y al final de cada obser- 
vación y la maniobra son variables continuas que deben obedecer a una variedad de res- 
tricciones astronómicas, prioritarias y potentes. Ea categoría más conocida de PSRs en 

PR~GRAMBC! &M 
U N ~ L  dominios continuos son los problemas de prograirnación lineal, en donde las restriccio- 

nes deben ser desigualdades lineales que forman una región convexa. Los problemas de 
programución lineal pueden resolverse en tiempo polinomial en el número de variables. 
Los problemas con tipos diferentes de restricciones y funciones objetivo también se han 
estudiado: programación cuadrática, programación cónica de segundo orden, etcétera. 

Además del examen de los tipos de variables que pueden aparecer en los PSRs, es útil 
RESTR~CL~~NLBMRU ver los tipos de restricciones. El tipo más simple es la restricción unaria, que restxinge 

los valores de una sola variable. Por ejemplo, podría ser el caso en los que a los austpalia- 
nos del Sur les disgustara el color vede. Cada restricción unuria puede eliminarse sim- 
plemente con el preproceso del dominio de la variable quitando cualquier valor que viole 
la resticción. Una restricción binaria relaciona dos variables. Por ejemplo, AS # NGS 
es una restricción binaria. Un PSR binario es un problema con restricciones sólo binwias; 
y puede representarse como un grafo de restricciones, como en la Figura 5.l(b). 

Las restricciones de orden alto implican tres o más variables. Un ejemplo familiar 
es el que proporcionan los puzles cripts-aritméticos. (Véase la Figura 5.2(a).) Es ha- 
bitual insistir que cada letra en un puzle cripto-aritmético represente un dígito diferen- 
te. Para el caso de la Figura 5.2(a), éste sería representado como la restricción de seis 
variables TodasDif ( E  1: O, R, O). O bien, puede representarse por una colección de 
restricciones binarias como F # T. Las restricciones añadidas sobre las cuatro colum- 
nas del puzle también implican varias variables y pueden escribirse como 

donde X,, X,, y X, son vafiables auxiliares que representan el dígito (O o 1) transferi- 
do a la siguiente coluinna. Las restricciones de orden alto pueden representarse en un 
hiper-grafo de restricciones, como el de la Figura 5.2(b). El lector habrá notado que 



la restricción TodasDiJ'puede dividirse en restricciones binarias (F  tic, T, F i U, etcéte- 
ra). De hecho, como en el Ejercicio 5.11, se pide demostrar que la restricción de domi- 
nio finito y orden alto puede reducirse a un conjunto de restricciones binarias si se 
introdiicen suficientes variables auxiliares. A causa de esto, en este capítulo trataremos 
sólo restricciones binarias . 

Las restricciones que hemos descrito hasta ahora han sido todas restricciones abso- 
lutas, la violación de las cuales excluye una solución potencial. Muchos PSRs del mLln- 
do real incluyen restricciones de preferencia que indican qué soluciones son prefeadas. 
Por ejemplo, en un problema de horario de la universidad, el profesor X quizá prefiera 
enseñar por la mañana mientras que un profesor U prefiere enseñar por la tarde. Un ho- 
rario que tenga al profesor X enseñando a las dos de la tarde sería una solución (a me- 
nos que el profesor X resulte ser el director del departamento), pero no sería un óptimo. 
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 función objetivo total, nnientras que un hueco de 
mañana cuesta uno). Con esta formulación, los PSRs con preferencias pueden resolver- 
se utilizando métodos de búsqueda de optimización, basados en caminos o locales. No 
hablamos de tales PSRs fuera de este capítulo, pero sí proporcionamos algunas lheas 
de trabajo en la sección de notas bibliográficas. 

5.2 Búsqueda con vuelta atrás para PSR 

La sección anterior dio una formulación de PSRs como problemas de búsqueda. Usan- 
do esta fomuiación, cualquiera de los algoritmos de búsqueda de los Capítulos 3 y 4 
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pueden resolver los PB;Ri;# S~9ponga que aplicamos la bcsqueda primero en anchura a la 
form~~lación de7 PSR genéaco de la sección anterior. Rhpidamente notamos algo terri- 
ble: el fa6or de r a ~ f i c a ~ i ó n  en el nivel superior si; de nd, porque cualquiera. de lo.; d 
valores se puede asignar a. cmlquiera de las n variables. En el siguiente nivel, el fa~tllsr 
de ral.glificaciSPn es (n-i)d, etcktera para los n niveles. ieneraanos un riárbol con nl $? 

hojas, aunque haya s6lo d' asignaciones posibles completas! 
Nezesa;ra fornnwlaci6-n del problema, qarentemen~te razonable pero ingenua, no ha he- 

CONMUTATIVIDAD cho caso de una propiedad cmeial corntin en todos los PSRs: la conmanta$ílvidad Un 
problema es conaa~uéativo si el orden de aplicaci6n de c~ialquier con~jeinto de acciones 
tiene ningún efecto sobre el resultado. Éste es el caso de los PSRs porque, asignando 
valores a vaiables, alcanzamos la misma asignación parcial sin tener ea cuenta el or- 

3 den. Por lo tanto, todos los algoritmos de btisqueda para el BSR genemn los sucesows 
considerando asignaciones posibles para sólo una variable en cada nodo del árbol de 
búsqueda. Por ejemplo, en el nodo raíz de un árbol de búsqueda para colorear el mapa 
de Australia, podríamos tener una opción entre AS = rojo, AS = verde, y AS = azul, pero 
nunca elegiríamos entre AS = rojo y A 0  = azul. Con esta restricción, el número de ho- 
jas es d", como era de esperar. 

rrúsaui-lt8 m~ 
VUELTA AT& El término búsqueda con vuelta atrás se utiliza para la búsqueda primero en pro- 

fundidad que elige valores para una variable a la vez y vuelve atrás cuando una variable 
no tiene ningún 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 generación de sucesor incre- 
mental descrita en la página 86. También, extiende la asignación actual para generar un 
sucesor, mas que volver a copiarlo. Como la representación de los PSRs está estandar.- 
tizada, no hay ninguna necesidad de proporcionar a la B~SQUEDA-CON-VUELTA-ATRÁS 
un estado inicial del dominio específico, una función sucesor, o un test del objetivo. En 
la Figura 5.4 se muestra parte del árbol de búsqueda para el problema de Australia, en 
donde hemos asignado variables en el orden AO, TN, Q... 

función BÚSQUEDA-C~N-VUELTA-ATRÁS(~S~) devuelve una solución, o fallo 
devolver V~LTA-ATRÁS-RECURSIVA( { ) , psr) 

función V u ~ ~ ~ ~ - A ~ ~ Á s - & c u ~ s ~ v ~ ( a ~ i g n a c i ó n ,  psr) devuelve una solución, o fallo 
si asignación es completa entonces devolver asignación 
var C- SELECCIONA-VARIABLE-~IGNADA(VARIABLES [psr], asignación, psr) 
para cada valor en ~ R D E N - V A L ~ R E ~ - ~ ~ M I N I ~ ( V ~ ~  asignación, psr) hacer 
si valor es consistente con asignación de acuerdo a las ~ E S T R I C C I O N E S ~ S ~ ]  entonces 

añadir {var = valor) a asignación 
resultado C- VUELTA-ATRÁS-&CURSIVA(~S~~~~~~Ó~, psr) 
si resultado f fallo entonces devolver resultado 
borrar {var = valor) de asignación 

devolver fallo 

implementas las heuds propósito ge~eral discutidas en el texto. 
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Figura 5.4 Parke del irbol cle búsqueda generado por vuelta a&ás pxa el problema que colorea 
el mapa de la Figura 5.1. -1 

La vuelta atrás sencilla es un algoritmo sin información en la terminología del Ca- 
pítulo 3, así 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 Capítulo 4 remediamos el funcionamiento pobre de los algontmos de búsqueda 
sin información surninistrá~~doles funciones heurísticas específicas del dominio obteni- 
das de nuestro conocimíento del problema. Resulta que podemos resolver los PSRs de 

Comprobación 
Problema Vuelta atrás VA + MVR CD + MVR Míniino conflicto hacia delante 

EE.UU. (> 1 .OOOM) (> 1.000K) 2K 60 64 
n-reinas (> 40.000K) 13.500K (> 40.000K) 817M 4M 
Zebra 3.859K 1K 35K 0,5K 2K 
Aleatono 1 415K 3K 26K 2K 
Aleatorio 2 / 942K 1 27K 1 
Figura 5.5 Con~pamcilicn de v a ~ o s  algontmos de PSR sobre varios problemas. Los algoP-ltmos, 
de izquierda a derecha, son vuelta atrás simple, vuelta atrás con la heurística MVR, comproba- 
ción hacia delmte, comprobación hmia delante con W R  y b6sqrneda Iocal de conflictos mini- 
mos. $31 cada celda está el nilimero medio de comprobaciones consistentes (sobre cinco ejecucior-ies) 
requei-ido p a a  resolver el problema; noternos que todas las entradas excepto las dos de la gme  
superior derecha est6n en miles (K). Los números en parkntesis slgiiiflcan que no se ha encontra- 
do ninguna resjpuesta en el nbmero asirnado de comprobaciones. El pr'imer problema es colore- 
ar, con cuatro colores, los 50 estados de los Estados Unidos de Amer2ca. Los problemas restantes 
se han tomado de Bacchcxs y van Run (1995), Tabla l .  El segundo problema cuenta el numero to- 
tal de comprobaciones requeridas p a a  resolver todos los problemas de n-reinas paa  n de dos a 
SO. EI tercero es el «puzle Zebra*, decerlto ex1 el Ejercicio 5-13. Los dos últimos son problemas 
adifleiales aleatarlos. (Minimos conflictos no se e~eeutó sobre estos.) Los resultados sugieren que 
la comprabación hacia delante con la heciristica M W  es mejor sobre todos estos problemas que 
los otros algoritmos con vuelta atrás, pero no siempre es mejor que los de búsqueda local de mí- 
nimo confjicto. 
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manera eficiente sin tal conocimiento especificas del dowPinil'i. En cambio, encontramos 
mktodos de propósito general que proporcionan las siguientes preguntas: 

B. ¿Qué variable debe asignarse después, y en qué orden deberían intentarse sus 
valores ? 

2. ~Cu51es son las i m p l i ~ a c  de las asignaciones de las vaiables actuales para 
las otras variables no asignadas? 

3. Cu6ndo un camino falla, es decir, un estado alcanzado en el que una variable no 
tiene ningún valor legal, ¿puede la bfisqueda evitar repetir este fracaso en ca- 
rwnos siguientes? 

Las subsecciones siguientes contestan a cada una de estas preguntas. 

Variable y ordenamiento de valor 

El algoritmo con vuelta atrás contiene la línea 

vav + SELECCIONA-VARIABLE-NOASIGNADA(VARIABLES [~sY] ,  asignación, psr) 

Por defecto, SELECCIONA-VARIABLE-NOASIGNADA simplemente selecciona la siguiente va- 
riable no asignada en el orden dado por la lista VARIABLES[PSY]. Esta variable estática, rara 
vez ordenada, da como resultado una búsqueda más eficiente. Por e j eq lo ,  después de las 
asignaciones para A0  = rojo y T = verde, hay un sólo valor posible para AS, entonces tie- 
ne sentido asignar AS = azul a continuación más que asignar un valor a Q. De hecha, des- 
pués de asignar AS, las opciones para Q, NGS, y V están forzadas. Esta idea intuitiva (escoger 

M~WIMOS VKOES la variable con menos valores «legales») se llama heurística de mhimos vdores restan- 
RESTANTES .&es (MVR). Tarnbién llamada heuristica «variable más restringida» o «primero en fallar», 

este último es porque escoge una variable que con mayor probabilidad causará pronto un 
fracaso, con lo cual podamos el árbol de búsqueda. Si hay una variable X con cero valo- 
res legales restantes, la heunstica MVR seleccionará X y el fallo será descubierto i n m -  
diatamente (evitando búsquedas inútiles por otras variables que siempre fallarán cuando 
se seleccione X finalmente). La segunda columa de la Figura 5.5, etiquetada con VA + 
MVR, muestra el funcionamiento de esta heurística. El funcionamiento es de tres a 3.000 
veces mejor que la vuelta atrás simple, según el problema. Notemos que nuestra medida 
de rendimiento no hace caso del coste suplementario de calcular los valores beurísticos; 
la siguiente subsección describe un d t o d o  que maneja este coste. 

La heurística MVR no ayuda en absoluto en la elección de la primera región a co- 
lorear en Australia, porque al principio cada región tiene tres colores legales. En este caso, 
el grado heurístics es más práctico. Intenta reducir el factor de ramificación sobre fu- 
turas opciones seleccionando la variable, entre las variables no asignadas, que esté im- 
plicada en el mayor número de restricciones. En la Figura 5.1, AS es la variable con el 
grado más alto, cinco; las otras variables tienen grado dos o tres, excepto T, que tiene 
cero. De hecho, una vez elegida AS, aplicando el grado heurístico que resuelve el pro- 
blema sin pasos en falso puede elegir cualquier color consistente en cada punto selec- 
cionado y todavía llegar a una solución sin vuelta atrás. La heurística del mínimo de 
valores restantes es por lo general una guía más poderosa, pero el grado heurístico pue- 
de ser útil como un desempate. 
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Una vez que se selecciona una variable, el algoritmo debe decidir el orden para exa- 
niinar sus valores. Para esto, la heurística del valor menos ~str ingido 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 asignación parcial con A0 = roja y TN = verde, y que nuestra siguiente 
opción es para Q. Azul sería una opción mala, porque elimina el último valor legal del 
vecino de Q, SA. La heunstica del valor menos restringido, por lo tanto, prefiere rojo al 
azul. En general, la heurística trata de dejar la flexibilidad máxima de las asignaciones 
de las variables siguientes. Desde luego, si batamos de encornar todas las soluciones a 
un problema, no sólo 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. 

Propagación de la informacibn a través de las 
restricciones 

Hasta ahora nuestro algoritmo de búsqueda considera las restricciones sobre una varia- 
ble sólo cuando la variable es elegida por SELECCIONA-VARIABLE-NOASIGNADA. Pero mi- 
rando algunas restricciones antes en la búsqueda, o incluso antes de que haya comenzado 
la búsqueda, podemos reducir drásticamente el espacio de ésta. 

Comprobación hacia delante 

com~raasacrbiti Otra manera para usar mejor las restricciones durante la búsqueda se llama compro- 
MSLA ~ E M T  E bación hacia delante. Siempre que se asigne una variable X, el proceso de comproba- 

ción hacia delante mira cada variable no asignada Y que esté relacionada con X por una 
restricción 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 búsqueda, que colorea un 
mapa, con la comprobación hacia delante. Hay dos puntos importantes que debemos 
destacar sobre este ejemplo. Primero, notemos que después de asignar A 0  = 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 información de A0 y Q. La 

Dominios iniciales 
Después de AO=rojo 
Después de Q=verde 
Después de V=azul 
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heurística MVR, ka cual es una compañera obvia para la comprobaeián hacia delante, 
seleccioilaría auíom6ticamente iiS y TlV después. (En efecto, podernos ver la cornpro- 
baci6n hacia delante ~ 0 ~ 1 2 0  un modo eficiente de inere~~entar el cáiica-elc~ de la infora~a- 
ci8n que necesita la heurística MVR para hacer su trabajo.) Un seguaido punto a tener 
en cuenta es que, después de V = azul, el dominio de SA está vacio. Por eso, la com- 
probación hacia delante ha descubierko que la asignación parcial {A0 = yajo, Q = vev- 
de, V = azul) es inconsktente con las restricciones del problema, y el algoritmo volverá 
atrás ina~ediatamente. 

Propagación de restricciones 

Aunque la comprobación hacia delante descubre muchas inconsistencias, no descu- 
bre todas. Por ejemplo, considere la tercera fila de la Figura 5.6. Muestra que cuando 
A 0  es rojo y Q es verde, tanto TN como AS están obligadas a ser azules. Pero son ad- 
yacentes y por tanto no pueden tener el mismo valor. La comprobación hacia delante 

P R ~ P A G A G I ~ R ~  CIE no la descubre como una inconsistencia, porque no mira lo bastante lejos. La propa- 
RESTR~GGIOWES gacióai de restriccisnes es el término general para la propagación de las iq l icacio-  

nes de urna restricción sobre una variable en las otras variables; en este caso necesitamos 
propagar desde A 0  y Q a TN y AS, (como se hizo con la comprobación hacia delan- 
te) y luego a la restricción entre TN y AS para descubrir la inconsistencia. Y quere- 
mos hacer esto rápido: no es nada bueno reducir la cantidad de búsqueda si gastamos 
más tiempo propagando restricciones que el que hubiéramos gastado haciendo una bús- 
queda simple. 

La idea del arco consistente proporciona un método rápido de propagación de res- 
tricciones que es considerablemente rnás potente que la coinprobación hacia delante. 
Aquí, «el arco» se refiere a un arco dirigido en el grafo de restricciones, como el arco 
de AS a W S .  Considerando los dominios actuales de AS y W S ,  el arco es consistente 
si, para todo valor x de AS, hay algún 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 asignación consistente para m, a saber, NGS 
= roja; por lo tanto, el arco de AS a NC;S es consistente. Por otra parte, el arco inverso 
desde NGS a AS no es consistente: para la asignación NGS = azul, no hay ninguna asig- 
nación 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 búsqueda. La tercera fila de la tabla en la Figura 5.6 mestra que ambas 
variables tienen el dominio {azul}. El resultado es que azul debe suprimirse del domi- 
nio de AS, dejando el dominio vacío. Así, la aplicación del arco consistente ha causado 
la detección temprana de una inconsistencia que no es descubierta por la comprobación 
hacia delante pura. 

La comprobación de la consistencia del arco puede aplicarse corno un paso de pre- 
proceso antes de comenzar el proceso de búsqtaeda, o como un paso de propagación (como 
la comprobación hacia delante) después de cada asignación durante la búsqueda (a ve- 
ces se l l m a  a este último algoritmo MCA, Mantenimiento de la Consistencia del Arco). 
En uno u otro caso, el proceso debe aplicarse repetidnmente hasta que no permanezcan 
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miis in~statsislencias~ Esto es porqiae, siempre que us~.  vabor sc supriniie del dtamirtio de 
algema variable pa-i?, jyeaiix una inconsistencia cle un arcs, Lana nuem inco:isí,gka-_.ia de 
arco paada-ia surg1-í en arco:, que señalan ;i. aquella variabie. El algorittrlo completo jaia 
Sa consistencia de arco. AC-3& tnkA8iza una cola para guardz los arcos que tienen que com- 
probarse (v¿ase la Figura 5.7). Cada arco (X,_ X,) se quita sucesivamente de la agenda y 
se compmsba; si cualquier valor requiere ser suprimido del dominio de T .  entonces cada 
arco (X,. X,) sefialando a Xl debe ser reinsertado sobre la cola para su comprobación. La 
complejidad de la comprobación de consistencia de arco puede analizarse como sigue: 
un PSR binario tiene a lo más O(n2) arcos; cada arco (X,<, X l )  puede insertarse en la agen- 
da s6lo d veces, porque X1 tiene a lo más d valores para supdmir; la coimprobaci6n de Ia 
consistencia de un arco puede hacerse en O(&) veces; entonces el tiempo total, en el caso 
peor, es 0(n2d3). Aunque sea considerablemente más costoso que la comprobación ha- 
cia delante, el coste suplementario por lo general vale la pena1. 

Como los PSRs incluyen a 3 S N  como un caso especial, no esperamos encontrar 
un algoritmo de loempo polinornlal que puede decidir si un PSR es consistente. De ahí, 
deducimos que la consistencia de arco no revela todas las inconsistencias posibles. Por 
ejemplo, en la Figura 5.1, la asignacion parcial ( A 0  = rojo, Né;S = rojo} es inconsis- 
tente, pero AC-3 no la encuentra. Las formas más potentes de la propagación pueden 
definirse utilizando la noción llamada k-consistencia. Un PSR es k-consistente si, para 
cualquier conjunto de k - 1 variables y para walquier asignación consistente a esas 
variables, siempre se puede asignar un valor consistente a cualquier k-ésima variable. 

función AC-3(psr) devaieHve el PSR, posiblemente con dominio reducido 
entradasi psr, un PSR binario con variables {X, ,  X,, . . . , X,t) 
variables locales: cola, una cola de arcos, inicialmente todos los arcos del psr 

mientras cola es no vacía hacer 
(X,  , X,) +- ~ O R R A R - ~ R I M E R ~ ( C ~ ~ ~ )  
si BORMR-VALORES-INCONSISTENTE~(X,, X]) entonces 

para cada X, era VECINOS[XJ hacer 
añadir(&, X,) a la cola 

hnción BORRAR-VALORES-IN'CONSISTENTES(X,, X,) devuelve verdadero si y sólo si hemos 
borrado un valor 

borrado t- falso 
para cada x era DOMINIO[X,] hacer 

si no hay un y en DOMINIO[X,] que permita a (x,y) satisfacer la restricción entre X, y X, 
entonces borrar x de DOMINIO[X,]; borrado X verdadero 

devolver borrado 

F i e r a  5.7 El algoritmo AC-3 de la consistencia del m o .  Después de ri-ptiew AC-3, cada arco 
es arco-consistente, o alguna vmiable tiene un dominio vacio, indicado que el PSR no puede ha- 
cerse mo-consistente (y asi el PSR no puede resolverse). El nombre «AC-3b fue usado por el In- 
ventor del algoritmo (MaelrvJo"tl1, 1977) porque era la tercera versibil desanollada en el aflfculo. 

El algoritmo AC-4-, debido a Mohr y Henderson (1986), se ejecuta e11 O(n2dL). Véase el Ejercicio 5.10. 
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Por ejemplo, la I -ce~lnr;i S tencia sigalhca que cada variable Individual, por si mismo, es 
GOISSTEHCih DE 
gooo consistente; tambikn llamado consistencia de nodo. La 2-consistencia es lo mismo que 

la consistencia de arce. La 3-coasistcarscia significa que cualquier par de variables ad- 

e;o~sli"a~~aooa BE yas.entes pueden siempre efienderse a una tercera variable vecina; también llamada con-. 
sistencia de camino. 

rtbwritar~~ Un grafo es fuertemenla: k-consistente si es k-consistente y ta~nbien (k - 2)-con- 
~ ~ - ~ ~ N ~ S E I T E  sistente, ( k  - 2)-consistente.. . , hasta iE -consistente. Ahora supongamos que tenemos can 

PSR con n nodos y lo hacemos fuertemente n-consistente (es decir, fuertemente k-con- 
siseente para k = n). Podemos resolver el problema sin vuelta atrás. Primero, elegimos 
un? valor consistente para X,. Entonces tenemos garantizado el poder elegir ern valor pasa 
X, porque el grafo es 2-consistente, para X, porque es 3-consistente, etcétera. Para cada 
variable Xl ,  tenemos sólo que averiguar los valores de d, en el dominio, para encontrar 
un valor consistente con X ,  . . ., Xl - , . Tenemos garanlizado encontrar una solución en O(nd). 
Desde luego, no tenemos ningún tiempo libre: cualquier algoritmo para establecer la 
a-consistencia debe llevar un tiempo exponencial en n, en el caso peor. 

Hay una amplia diferencia entre consistencia de arco y 12-consistencia: ejecutar con- 
troles de consistencia fuerte llevará más tiempo, pero tendrá un efecto mayor en la se- 
ducción del factor de ramificación y en descubrir asignaciones parciales inconsistentes. 
Es posible calcular el valor k más pequeño tal que al ejecutar la k-consistencia asegura 
que el problema puede resolverse sin volver atrás (vkase la Sección 5.4), pero a menu- 
do es poco práctico. En la práctica, la determinación del nivel apropiado de comproba- 
ción de la consistencia es sobre todo una ciencia empírica. 

Manejo de restricciones especiales 

Cierto tipo de restricciones aparecen con frecuencia en problemas reales y pueden ma- 
nejarse utilizando algoritmos de propósito especial más eficientes que los d t o d o s  de 
propósito general descritos hasta ahora. Por ejemplo, la restricción Todasdqdice que to- 
das las variables implicadas deben tener valores distintos (como en el problema cripto- 
aritmético). Una foma simple de detección de inconsistencias para la res&icción Todasdif 
trabaja como sigue: si hay m variables implicadas en la restricción, y si tienen n valores 
posibles distintos, y m > n, entonces la restricción m puede satisfacerse. 

Esto nos lleva al algoritmo simple siguiente: primero, quite cualquier variable en la 
restricción 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 algún momento se produce un dominio vacío o hay más va- 
riables que valores en el dominio, entonces se ha descubierto una inconsistencia. 

Podemos usar este método para detectar la inconsistencia en la asignación parcial 
( A 0  = rojo, NGS = rojo) para la Figura 5.1. Notemos que las variables SA, TN y & es- 
tán efectivamente relacionadas por una restricción Todasdifporque cada par debe ser de 
un color diferente. Después de aplicar AC-3 con la asignación parcial, el dorninio de cada 
vcuriable se reduce a {verde, azul). Es decir, tenemos tres variables y sólo dos colores, 
entonces se viola la restricción Todasdif. Así, un procedimiento simple de consistencia 
para una restricción de orden alto es a veces más eficaz que la aplicación de la consis- 
tencia de arco a un con~unto equivalente de restricciones binarias. 



Quizá la reshkción de orden alto mas Pa~portante es la restriccibn de TeearsQs, a 
veces Llarnada resliicción como-ilzdximo. Por ejenqlo, PA,. . . , PA, denotan los números 
de personas asignadas a cada una ds: Las cuatro Lareas. La reslriiccL6n que no asigila 1nBs 

de 10 personas en total, se escribe como-rn&xin~o(lO, PA,, PA,. RA,, .FA4). Se puede des- 
cubrir una iraconsiste~ácia simplemente eo~nprobando la suma de los valores laa8nimos de 
los dominios a~tusnles; por ejemplo? si cada variable tiene el doaaairaio (3 ,4 ,5 ,6) ,  la res- 
tl-iiccigín como-máximo no puede satisfacerse. También podemos hacer cumplir Ha con- 
sistencia suprihendo el valor maximo de cualquier d o ~ n i o  si no es consistenk con los 
valores m'nimos de los otros dominios. Así, 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 logisticos que iqlicarn el movimiento de &les de personas en cientos de vehí- 
culos) nao es, por lo genera& posible representar el dominio de cada variable como un 
conj- grande de enteros y gradualmente reducir ese conjunlo por los mitodos de com- 
probación de la consistencia. En cambio, los dominios se representan por límites supe- 
riores e inferiores y son manejados por la propagación de límites. Por ejemplo, 
supongams que hay dos vuelos, 271 y 272, para los cuales los aviones tienen cqaci- 
dades de 156 y 385, respectivamente. Los dominios iniciales para el número de pasaje- 
ros sobre cada vuelo son 

Supongamos ahora que tenemos la restricción adicional que los dos vuelos juntos de- 
ben llevar a las 420 personas: Vuelo271 f Vuelo272 E [420,420]. Propagando los límP- 
tes de las restricciones, r e h c i m s  los dominios a 

Decimos yue 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 algún valor de Y que satisface la res- 

PRoPAGACióH tricción entre X e Y, para cada variable Y. Esta clase de propagación de límites se utiliza, L ~ R ~ ? ~ E S  
ampliamente, en problemas restringidos prácticos. 

Vuelta atrás inteligente: mirando hacia atrás 

El algoritmo de BOSQUEDA-CON-VUELTA-ATRÁS de la Figura 5.3 tiene una política muy 
simple para saber qué hacer cuando falla una rama de búsqueda: hacia atrás hasta la va- 
riable anterior e intentar un valor diferente para ella. Se llama vuelta atrás cronológi- 
ca, porqlie se visita de nuevo el punto de decisión mas reciente. En esta subsección, 
veremos que hay muchos caminos mejores. 

Veamos lo que ocurre cuando aplicamos la vuelta atrás simple de la Figura 5.1 con 
una variable fija que ordena Q, NGS, li ?: AS, AO, TN. Supongamos que hemos ge- 
nerado la asignación parcid { Q = rojo, N&;$ = verde, V = azul, T = rojo). Cuando 
intentamos la siguiente variable, AS, vemos que cada valor viola una restricción. iV~ l -  
vemos hacia atrás hasta T e intentamos un nuevo color para Tasmaiiia! Obviamente 
esto es inútil (el nuevo color de Tasmania no puede resolver el problema con Austra- 
lia del Sur), 
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Una aproximación más inteligente a la valelta air6s es ir hacia atrás hasta el conjun- 
to de variables que cacssaro~e. el fracclso. A este conjunto se le llama conjunto cu~~flic- 
to; aquí, el cohajunto conflicto para AS es, { Q, NGS', VI .  En general, el. coqunto confiicto 
para la variable X es el coa-Bjainto de variables previa~nente asignadas que están relacio- 
nadas con X por las retnccioáses. El m6todo sailtoat-&S rehocede a la varillQle mds E- 

ciente en el conjunto conflicto; en este caso, el salto-atr,?s d e b d a  sdtar sobre Tasmania 
e intentar un nuevo valor para V. Esto se implementa ficilmente modificando la Bús- 
QUEDA-CON-VUELTA-ATRAS de modo que acumle el conjunto conflicto rnientras corn- 
prueba un valor legal para asignar. Si no se encuentra un valor legal, debemiía devolver 
el elemento más reciente del conajunto conflicto con el indicador de fracaso. 

El lector habrá notado que la comprobación hacia delante puede suininisbar el con- 
junto conflicto sin trabajo suplementario: siempre que la comprobación hacia delante, 
basada en una asignación a X ,  suprima un valor del dominio de Y, deberiamos añadir X 
al conjunto conflicto de Y. También, siempre que se suprima el último valor del doini- 
nio de Y, las variables en el conjunto conflicto de Y se añaden al conjunto conflicto de 
X. Entonces, cuando llegamos a lg/: sabemos inmediatamente dónde volver atrás si es ne- 
cesario. 

El lector habrá notado algo raro: el salto-atrás ocurre cuando cada valor de un do- 
minio está en conflicto con la asignación actual; ipero la comprobación hacia delante 
descubre este acontecimiento y previene la busqueda de alcanzar alguna vez tal nodo! 
De hecho, puede demostrarse que cada rama podada por el salto-atrds también se poda 
por la comprobación hacia delante. De ahí, el salto-atrás simple es redundante con una 
búsqueda de comprobación hacia delante o, en efecto, en una bllsqueda que usa la com- 
probación de consistencia fuerte, como MCA. 

A pesar de las observaciones del párrafo anterior, la idea que hay detrás del salto- 
atrás sigue siendo buena: retroceder basándose en los motivos de fracaso. El salto-atrás 
se da cuenta del fracaso cuando el dominio de una variable se hace vacío, pero en mu- 
chos casos una rama es condenada mucho antes de que esto ocurra. Considere otra vez 
la asignación parcial ( A 8  = rojo, NGS = rojo} (que, de nuestra discusión anterior, es 
inconsistente). Supongamos que intentamos T = rojo después y luego asignamos a TN, 
Q, y AS. Sabemos que no se puede hacer ninguna asignación para estas cuatro últimas 
variables, ya que finalmente nos quedamos sin valores para intentar en TN. Ahora, la 
pregunta es, ja dónde regresar? El salto-atrás no puede trabajar, porque TN tiene 
realmente valores consistentes con las variables precedentes adjudicadas (2;;V no tiene 
un conjunto conflicto completo de variables precedentes que hicieron que fallara). Sa- 
bemos, sin embargo, que las cuatro variables TN, &, 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 noción más 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 solución consistente. En este caso, el conjunto 
es A 0  y NGS, así que el algoritmo debería regresar a NGS y saltarse Tasmania. Al al- 
goritmo de salto-atrás que utiliza los conjuntos conflicto definidos de esta manera se le 
llama salto-atrás dirigido-por-eodicko. 

Debemos explicar ahora cómo calculamos estos nuevos conjuntos conflictos. El mé- 
todo, de hecho, es muy simple. El fracaso «terminal» de una rama de búsqueda siempre 
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ocurre po~qua3 el dominio de una variable se hace vacio: esa variable tiene un COBI~FPI-~O 
conflicto esthndar. En nuestro t,jernplo, AS falii;, y su coq LID lo conflicto es (A 0, TNy Q j . 
Saklanos air& ;a Q, y Q absorbe e l  conj~~nto conflicto de AS (menos Q, desde luego) en 
su propio C O ~ L I E ~ ~ ~ C J  conflicto directo, que es { TNP NGS); el nuevo conj~~nto coroilicto es 
(AQ TNP NGS) .  Es decir no hay ninguna soiraclóin de & hacia delante, dada 1a asigna- 
ci6n precedekmte a {AO, TN, fVGSJ . Por lo tanto, volvemos atrás a Nl"", el más reciente de 
estos. TN absorbe {MI, TNJ NGS) - { TN) en su propio conjunto conflicto directo 
{AO), dando (AO, NGS) (como en los páuafos anteriores). Ahora el algoritmo de sal- 
to atrás a NCS, como era de esperar. Resumiendo: sea X, la variable actual, y sea conS(X,) 
su conjunto conflicto. Si para todo valor posible para X, falla, saltamos atrás a la varia- 
ble más reciente X,, en conf(X,), y el conjunto 

conf(x,) t conf (T) u conf(x,) - (Y) 
Salto-atrás dirigido-por-confliclo va hacia atrás al punto derecho en el árbol de búsque- 

wRENaER LA da, pero no nos iraipi& comtf l  los rniismos enores en otra rama del árbol. Aprender la 
R E J ~ I C G I ~ N  restricción realmente modifica el PSR añadiendo una nueva restricción inducida por es- 

tos conflictos. 

5.3 Búsqueda local para problemas de satisfacción de 
restricciones 

Los algoritmos de búsqueda local (véase la Sección 4.3) resultan ser rnuy eficaces en la 
resolucidn de muchos PSRs. Ellos utilizan una fomlac ión  de estados completa: el es- 
tado inicial asigna un valor a cada variable, y la ft~nción sucesor, por lo general, &&a- 
ja c a d i m d o  el valor de una variable a la vez. Por ejemplo, en el problema de las 8-reinas, 
el estado inicial podría ser una configuración arbitraria de ocho reinas en ocho colum- 
nas, y la función sucesor escoge a una reina y piensa en moverla a otra parte en su co- 
lumna. Otra posibilidad sería comenzar con ocho reinas, una por columna, en una 
permutación de las ocho filas, y generaría a un sucesor tomando dos reinas que inter- 
cambian sus filasz. Hemos visto ya, realmente, un ejemplo de búsqueda local para re- 
solver un PSR: la aplicación de las ascensión de colinas al problema de n-reinas (página 
126). Otra es la aplicación de SAT-CAMINAR (página 251) para resolver problemas de 
satisfacción, un caso especial de PSRs. 

En la elección de un nuevo valor para una variable, la heurística más obvia debe se- 
leccionar el valor que cause el número mínimo de conflictos con otras variables (heu- 

o rística de mhlmos-conflictos). Ea Figura 5.8 muestra el algoritmo y en la Figura 5.9 se 
muestra su aplicación a un problema de $-reinas, cuantificada en la Figura 5.5. 

Los rnúnimos-confliaos son sorprendentemente eficaces para mt~chos PSRs, en par- 
ticular, cuando se ha dado un estado inicial razonable. En la última columa de la Figu- 

La búsqueda local puede extenderse fácilmente a PSRs con funciones objetivo. En este caso, todas las técnicas 
de ascensión de colinas y temple simulado pueden aplicarse para optimizar la función objetivo. 
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actual e- una asignacian completa inicial para psr 
para i = I hasta inax-pasos haceir. 

S% actual es una solución para psi- entonces devolver actual 
var t- escoger aleatonamente una variable conflictiva de V A R I A B L E S [ ~ S ~ ]  
valor +- el valor v para vav que minimiza C O N F L I C T O S ( V ~ ~  V, actual, psr) 
conjunto var = valor en actual 

ra 5.5 se muestra su funcionamiento. Extraordinariamente, sobre el problema de las n- 
reinas, si no cuenta la colocación inicial de las reinas, el tiempo de ejecución de míni- 
mos-conflictos es más o menos independiente del tamaño del problema. Resuelve hasta 
el problema de un millón de reinas en un promedio de 50 pasos (después de la asigna- 
ción inicial). Esta observación notable fue el estímulo que condujo a gran parte de la in, 
vestigación en los años 90 sobre la búsqueda local y la diferencia entre problemas fáciles 
y difíciles, los cuales veremos en el Capítulo 7. Hablando de forma aproximada, las 
n-reinas son fáciles para la búsqueda local porque las soluciones están densamente dis- 
tribuidas en todas las partes del espacio de estados. Los mínimos-conflictos también tra- 
bajan bien para problemas difíciles. 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 búsqueda local consiste en que puede asarse en un ajuste online 
cuando el problema cambia. Esto es particularmente importante en la programación 
de problemas. El prograrfia 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 programación en no factible. Nos gustaría reparar la progra- 
mación con un número manirno de cambios. Esto puede hacerse fácilmente con un 
algoritmo de búsqueda local comenzando desde el programa actual. Una búsqueda 
con vuelta atrás con un nuevo conjunto de restricciones, por lo general, requiere mu- 
cho más tiempo y pesdaia encontra una solución, desde el programa actual, con 
muchos cambios. 

5.4 La estructura de los  roblem mas 

En esta sección, examinamos las formas por las cuales la estructura del problema, re- 
presentada por el grafo de restricciones, puede utilizarse para encontrar soluciones de 
forma rápida. La mayor parte de estas aproximaciones son muy generales y aplicables 
a otros problemas, por ejemplo, razonamiento probabilístico. Después de todo, la úni- 
ca forma que podemos esperar, posiblemente, que pueda tratar con el mundo real es 
la descomposición en muchos subproblemas. Viendo de nuevo la Figura 5.l(b), con 
miras a identificar la estructura del problema, se destaca un hecho: Tasmania no está 
relacionada con el continente3. Intuitivamente, es obvio que colorear Tasmania y co- 

5UBPROBEMkS 
INDEFEEIDlEldTES 

lorear el continente son subproblemas independientes (cualquier solución para el con- 
tinente combinado con cualquier solución para Tasmania produce una solución para 
el mapa entero). La independencia puede averiguarse simplemente buscando compo- 

GQMPBNENES 
CONECTADOS nentes conectados del grafo de restricciones. Cada componente corresponde a un sub- 

problema PSR,. Si la asignación Si es una solución de PSR,, entonces U i  S, es una 
solución de U ,  PSR,. ¿Por qué es tan importante? Consideremos lo siguiente: supon- 
ga que cada PSR, tiene c variables del total de n variables, donde c es una constante. 
Entonces hay n/c subproblemas, cada uno de los cuales trae consigo como mucho d c  de 
trabajo para resolverlo. De ahí, que el trabajo total es O(dcn/c), que es lineal en n; sin 
la descomposición, el trabajo total es O(dn), que es exponencial en n. Seamos más con- 
cretos: la división de un PSK booleano con n = 80 en cuatro subproblemas con c = 20 
reduce el tiempo de resolución, 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- 
yoría de casos, los subproblemas de un PSR están relacionados. El caso más simple es 
cuando el grafo de restricciones foma  un Arbol: cualquiera dos variables están relacio- 
nadas por, a lo sumo, un camino. La Figura 5.10(a) muestra un ejemplo esquemático4. 

Un cartógrafo cuidadoso o un tasmanio patriótico podría objetar que Tasmania no debiera ser coloreada lo mis- 
mo que su vecino de continente más cercano, lo que evitaría la impresión de que pueda ser parte de aquel estado. 

Tristemente, rnuy pocas regiones del mundo, con la excepción posible de Sulawesi, tienen mapas estructurados 
por árboles. 
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Mostraremos que cualquier PSR estructurado por árbol puede resolverse en tiempo li- 
neal en el niimero de variables. El algoritmo tiene los siguientes pasos: 

1. Elija cualquier variable como la raíz del irbol, y ordene las variables desde la 
raíz a las hojas de tal modo que el padre de cada nodo en el árbol lo precede 
en el ordenamiento. (Véase la Figura 5.1 O(b).) Etiquetar las variables X, . . . , X, 
en orden. Ahora, cada variable excepto la raíz tiene exactamente una variable 
padre. 

2. Para j desde n hasta 2, aplicar la consistencia de arco al arco (Y, X,), donde X, 
es el padre de Xj, quitando los valores del DOMINIO[X,] que sea necesario. 

3. Para j desde 1 a n, asigne cualquier valor para X, consistente con el valor asig- 
nado para X,, donde X, es el padre de Xj. 

Hay dos puntos claves a destacar. Primero, después del paso 2 el PSR es directamente 
arco-consistente, entonces la asignación de valores en el paso 3 no requiere ninguna vuel- 
ta atrás. (Véase la discusión de k-consistencia de la página 167.) Segundo, aplicando la 
comprobación 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 0(nd2). 

Ahora que tenemos un algoritmo eficiente para árboles, podemos considerar si los 
grafos restricción más generales pueden reducirse a árboles 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 aproximación implica valores de asignación a algunas variables de modo 
que las variables restantes formen un árbol. Consideremos el grafo restricción para Aus- 
tralia, mostrado otra vez en la Figura 5.1 1 (a). Si pudiéramos suprimir Australia del Sur, 
el grafo se haría un árbol, 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 solución para el PSR después de que AS y sus restricciones se qui- 
ten, será consistente con el valor elegido para AS. (Para los PSRs binarios, la situación 
es más complicada con restricciones de orden alto.) Por lo tanto, podemos resolver el 
árbol restante con el algoritmo anterior y así resolver el problema entero. Desde luego, 
en el caso general (a diferencia de colorear el mapa) el valor elegido para AS podría ser 
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el incorrecto, entonces tendríamos que intentarlo con cada uno de ellos. El algoritmo ge- 
neral es como sigue: 

1. Elegir un subconjunto S de VARIABLES[~ST] tal que el grafo de restricciones se 
convierta en un árbol después del quitar S. Llamamos a S un ciclo de corte, 

2. Para cada asignación posible a las variables en S que satisface todas las restric- 
ciones sobre S, 

(a) quitar de los dominios de las variables restantes cualquier valor que sea in- 
consistente con la asignación para S, y 

(b) si el PSR restante tiene una solución, devolverla junto con la asignación 
para S. 

Si el ciclo de corte tiene tamaño c, entonces el tiempo de ejecución total es O(dL ((n - c)dZ). 
Si el grafo es «casi un árbol» entonces c será pequeño y los ahorros sobre la vuelta atrás 
serán enormes. En el caso peor, sin embargo, c puede ser tan grande como (n - 2). En- 
contrar el ciclo de corte más pequerio es NP-duro, pero se conocen varios algoritmos apro- 
ximados eficientes para esta tarea. A la aproximación algorítmica general se le llama 

acono'cEorrr'kEwa DEL CORTE acondicionamiento del corte que veremos de nuevo en el Capítulo 14, donde se usará 
para el razonamaento sobre probabilidades. 

~EscasViQaSgCtd~ La segunda aproximación está basada en la constnicción de una descomposición en 
EN  BOL árbol del grafo restricción en un corojunto de subproblemas relacionados. Cada sub- 

problema se resuelve independientemente, y las soluciones que resultan son entonces 
combinadas. Como la mayoría de los algontmos divide-y-vencerás, trabajan bien si nin- 
guno de los subproble&as es demasiado grande. La Figura 5.12 muestra una descom- 
posición de árbol del problema que colorea un mapa en cinco subproblemas. Una 
descomposición de árbol 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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Si dos variables est6-n relacionadas por una rese-cciQn en el prblema original, de- 
ben aparecer juntas (junto con la 1-estrEcci6~) en al menos uno de los subpioble- 
mas. 
Si una variable sapaece en dos subproble-mas en e1 5r"tsL 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- 
tán representadas en la descomposición. La tercera condición parece bastante técnica, 
pero simplemente refleja la restricción de que cualquier variable debe tener el mismo 
valor en cada subproblema en el cual aparece; los enlaces que unen subproblemas en 
el árbol hacen cumplir esta restricción. Por ejemplo, AS aparece en los cuatro subpro- 
blelnas de la Figura 5.12. Puede verificar de la Figura 5.11 que esta descomposición 
tiene sentido. 

Resolvemos cada subproblema independientemente; si alguno de ellos no tiene nin- 
guna solución, sabemos que el problema entero no tiene ninguna solución. Si podemos 
resolver todos los subproblemas, entonces intentamos consmir una solución 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 más a la izquierda en la Figura 5.12 forman un problema que colorea el mapa 
con tres variables y de ahí que tienen seis soluciones (una es {A8 = rojo, AS = azul, 
TN = verde}). Entonces, resolvemos las restricciones que unen los subproblemas utili- 
zmdo el algoritmo eficiente para árboles. Las restricciones entre subproblemas simple- 
mente insisten en que las soluciones del subproblema deben estar de acuerdo con sus 
variables coqartidas.  Por ejemplo, considerando la solución {AO = rojo, AS = azul, 
TN = verde} para el primer subproblema, la única solución consistente para el siguien- 
te subproblema es {AS = azul, 'P"N = verde, Q = rojo). 

Eiwrra 5.12 Unrt deseompsieión en &bol del gr-fo restricción de la Rgum 5.11 (a) 
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El grafo de restxieciones admite muchas desaoqoslciones en árbol; el objetho en 
la elecci6n de una desco~nposi~i6n~ es hacer 10s subproblemas "Cal? gequehs como sea 

p 8 1 ~ ~ ~ ~ ~  DELARBOL posible. La anchura del árbol de una descomposición en Arbol de un grafo es menor 
que el tamaño del subproblema más grande, la anchura de cirboiP de% grafo en si mis- 
mo está definida por la anchura de &-bol mhimo entre todas sus descomposiciones eria 
6rbol. Si un grafo tiene fa anchura de árbol w,  y nos dan Ia descomposicidam en árbol 
correspondiente, entonces el problema puede resolverse en O(ndw ' ') veces. De ahí 
que, los PSRs con grafos de reslricciones de anchura de árbol acotada son resolubles 
en tiempo polinomial. Lamentablemente, encontrx la descomposicibn con Ia anchu- 
ra del árbol mínima es NP-duro, pero hay métodos heurísticos que trabajan bien en la 
práchca. 

5.5 Resumen 

Los pmblermias de satisfacción 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 bósqueda con vuelta atrás, una forma de búsqueda primero en profundidad, 
es comúnmente utilizada para resolver PSRs. 

Las heurásticas de mPnimos valores restantes y mhirno grado restante son mé- 
todos, independientes del dominio, para decidir qué variable elegir en una búsqueda 
con vuelta atrás. La heurística valor menos restringido ayuda en la ordenación 
de los valores de las variables. 
Propagando las consecuencias de las asignaciones parciales que se construyen, el 
algoritmo con vuelta atrás puede reducir enormemente el factor de ramificación 
del problema. La comprobaciión hacia delante es el metodo más simple para ha- 
cerlo. La imposición de la consistencia del arco es una técnica más poderosa, pero 
puede ser más costosa de ejecutar. 

La vuelta atrás ocurre cuando no se puede encontrar ninguna asignación legal para 
una variable. El salto atrás dirigldo por confictos vuelve atrás directamente a 
la fuente del problema. 

La búsqueda local usando Ia heurística de minimos conflictos se ha aplicado a los 
problemas de satisfacción de restricciones con mucho éxito. 

La complejidad de resolver un PSR está fuertemente relacionada con la estructu- 
ra de su grafo de restricciones. Los problemas estructurados por árbol pueden re- 
solverse en tiempo lineal. El rncoiadicionamiento del corte puede reducir un PSR 
general a uno estnicturado por árbol y es muy eficiente si puede encontrarse un 
corte pequeño. Las técnicas de descomposición en árbol transforman el PSR en 
~in árbol de subproblemas y son eficientes si la anchura de árbol del grafo de res- 
tricciones es pequeña. 
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El primer trabajo relacionado con la satisfacción de restncciones trató, en gran parte, res- 
tricciones numéricas. Las restncciones ecuacioaaales con d o ~ n i o s  de enteros heron es- 
tudiadas por el matemático indio Brahagupta en el siglo vrI; a menudo se les llaman 

EGlrIAGa"lES1 
B ~ ~ P N ~ I E  ecuaciones Diophantine, después del matemático griego Diophantus (200-2841, quien 

realmente consideró el dominio de racionales positivos. Los métodos sistemáticos para 
resolver ecuaciones lineales por eliminación de variables fueron estudiados por Gauss 
(1829); la solución de restricciones lineales en desigualdad se retoman con Fourier 
(1 827). 

Los problemas de satisfacción de restricciones con domiriios 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 matemáticas. Según Biggs et 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 solución resis- 
tió, a pesar de varias reclamaciones publicadas en contra, hasta que Appel y Haken (1977) 
realizaron una demostración, con la ayuda de un computador. 

Clases especificas de problemas de satisfacción de restncciones aparecen a través 
de la historia de la informática. Uno de los primeros ejemplos más influyentes fue el sis- 
tema de SKETCHPAD (Sutherland, 19631, quien resolvió restricciones geométricas en 
diagramas y fue el precursor de los programas modernos de dibujo y las herramientas 
CAD. La identificación de PSRs como una clase general se debe a Ugo Montanari (1974). 
La reducción de PSRs de orden alto a PSRs puramente binarios con variables auxilia- 
res (véase el Ejercicio 5.11) se debe originalmente al lógico Charles Sanders Peirce del 
siglo XIX. 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 optimización; véase Bistarelli et al. (1997) para 
una generalización del marco de trabajo de PSRs que tienen en cuenta las preferencias. 
El algoritmo de eliminación de cubo (Dechter, 1999) puede también aplicarse a proble- 
mas de optimización. 

La búsqueda con vuelta atrás para la satisfacción de restricciones se debe a Bitner y 
Reingold (1975), aunque ellos remonten el algoritmo básico al siglo XIX. Bitner y Rein- 
gold también introdujeron la heurística MVR, que llamaron heurística de la variable más 
restringida. Brelaz (1979) usó el grado heurístico como un modo de deshacer el empa- 
te después de aplicar la heurística MVR. El algoritmo que resulta, a pesar de su simpli- 
cidad, es todavía el mejor método para el k-coloreo de grafos arbitrarios. Haralick y Elliot 
(1980) propusieron la heurística del valor menos restringido. 

Los métodos de propagación de restricciones se popularizaron con el éxito de 
Waltz (1975) sobre problemas poliédncos de etiquetado para la visión por computador. Waltz 
ms t ró  que, en muchos problemas, la propagación completa elimina la necesidad del re- 
troceso. Montanan (1974) introdujo la noción de redes de restricciones y la propagación 
por la consistencia del camino. Alan Mackworth (1977) propuso el algoritmo AC-3 para 
hacer cumplir la consistencia del arco así como la idea general de combinar la vuelta atrás 
con algún grado de imposición de la consistencia. AC-4, un algoritmo de consistencia 
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del arco más eficielete, fue desa'r~ollado por Mokr y Henderson (1986). InmedPa"i~aeen- 
te despks de que apareciera eil habajo de Mackv~oak-h, los investigadores comenzaron a 
experimenlar sobre la compensación entre el coste al imponer la consistencia y las ven- 
tajas en térhnos de reducción de la bGsqueda. Haralick y Elliot (1980) favorecieron el 
algoritmo de comprobación hacia delante mínima descrito por McGregor ( 1979), mien- 
tras que Faschnig (1979) sugirió la comprobación completa de la consistencia del arco 
después de cada asignación de una variable (un algoritmo posterior llamado MAC de 
Sabin y Freuder ( 1994)). El trabajo último proporciona pmebas convincentes de que, so- 
bre PSRs más dificiles, la comprobación completa de la consistencia de arco merece Ha 
pena. gjreuder (1978, 1982) investigó la noción de k-consistencia y su relación con la com- 
plejidad de resolver PSRs. Apt (1999) describe un marco de trabajo algorítmico gené- 
rico dentro del cual se pueden analizar los algoritmos de propagación de consistencia. 

Los métodos especiales para manejar restricciones de orden alto se han desarrollado 
principalmente deMro del contexto de la progamaciióm de restiñcciones. Masriot 
y Stuckey (1998) proporcionan una excelente cobertura de la investigación en este área. 
La restricción lbdnsdiffue estudiada por Regin (11994). Las restricciones acotadas fueron 
incoqoradas en la programación lógica de restricciones por Van Henteiuyck et al. (1998). 

Los métodos básicos de salto atrás se deben a John Caschnig (1977, 1979). Kondrak 
y van Beek (1997) mostraron que este algoritmo es esencialmente subsumido por la com- 
probación hacia delante. El salto atrás dirigido por conflictos fue ideado por Prosser 
(1993). La forma más general y poderosa de la vuelta hacia atrás inteligente fue real- 

RmOeESDDIRIGIDO mente desarrollada muy pronto por Stallman y Sussman (1997). Su técnica del retro- 
P O R Q E m D E N W S  ceso dirigido por dependencias condujo al desarrollo de sistemas de mantenimients 

de ]la verdad (Doyle, 1979), de los que hablaremos en la Sección 10.8. Ea conexión en- 
tre las dos áreas la analiza Kleer (1 989). 

GWRACI~H DE El trabajo de Stallman y Sussman también introdujo la idea de la grabación de res- 
WESTRICGIONES tricciones, en la cual los resultados parciales obtenidos por la búsqueda pueden salvar- 

se y ser reutilizados más tarde. La idea fue introducida formalmente en la búsqueda con 
N M C M  
HACIA ATE& vuelta atrás de Dectater (1990a). Marcar hacia atrás (Caschnig, 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 
atrás puede combinarse con salto atrás dirigido por conflictos; Kondrad y van Beek (1 997) 
presentan un algoritmo híbrido que probablemente subsume cualquier metodo. El mé- 
todo del retroceso dinámico (Ginsberg, 1993) retiene asignaciones parciales satisfac- 
torias de subconjuntos posteriores de variables cuando volvemos atrás sobre una opción 
anterior que no invalida el éxito posterior. 

La búsqueda local en problemas de satisfacción de restricciones se popularizó con el 
trabajo de Krrkpatrick et al. (1983) sobre el temple simulado (véase el Capítulo 4), am- 
pliamente utilizado para problemas de programación. El primero que propuso la heurís- 
tica de mínim conflicto fue Gu (1989) y desmollada independientemnte por Ndinton 
et al. (1992). Sosic y Gu (1994) mostraron cómo podría aplicarse para resolver el pro- 
blema de 3.000.000 de reinas en menos de un minuto. El éxito asombroso de la búsque- 
da local, usando mínimos conflictos, sobre el problema de las n-reinas condujo a una nue- 
va estimación de la naturaleza y predominio de problemas «fáciles» y «difíciles». Peter 
Cheeseman et al. (19911) exploraron la dificultad de los PSRs generados aleatoriamente 
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y de~c~bneron que casi todos estos problemas son tlivialnnente fkiles o no iiei~en ningu- 
na solaicibn. Sólo si los paráinetros de! generado1 del problema se ponen en un cierto Tan- 
go limitado, dentro del cual aproximadainente la mitad de los problemas son resolubles, 
encontramos casos de problemas «difíciless. Hablamos de este fenómeno en el Capíhilo 7. 

El habajo que relaciona la estmctura y la complejidad de los PSRs proviene de Freu- 
der (1985), quien mostró que la búsqueda sobre árboles arco-consistentes trabaja sin nin- 
guna vuelta atrás. Un resultado similar, con extensiones a hipergrafos acíclicos, fue 
desarrollado en la comunidad de base de datos (Beeri et al. 1983). Desde que esos tra- 
bajos fueron publicados, hubo mucho progreso en el desanollo de más resultados ge- 
nerales que relacionan la complejidad de resolver un PSR con la estructura de su grafo 
de restncciones. La noción de anchura del árbol fue introducida por los teóricos de gra- 
fos Robertson y Seymour (1986). Dechter y Pearl(1987, 1989), construyendo sobre el 
trabajo de Freuder, aplicaron la misma noción (que ellos llaanaron la anchura induci- 
da) a problemas de satisfacción de restricciones y desmollaron la aproximación de des- 
composición en árbol esbozado en la Sección 5.4. Usando este trabajo y sobre resultados 
de teoría de base de datos, Gottlob et al. (1999a, 1999b) desarrollaron una noción, an- 
chura del hiperárbol, basada en la caracterización del PSR como un hipergrafo. Ade- 
más mostraron que cualquier PSR con la anchura de hiperárbol w puede resolverse en 
tiempo O(nw + ' log n) y que la anchura de hiperárbol subsume todas las medidas de «an- 
chura>> (antes definidas) en el sentido de que hay casos donde la anchura de hiperárbol 
está acotada y las otras medidas no están 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 artículos de Dechter 
(1992) y Mackworth (1992). Pearson y Jeavons (1997) contemplan clases manejables 
de PSRs, cubriendo tanto métodos de descomposición estmcturales como métodos que 
confían en las propiedades de los dominios o restncciones. Kondrak y van Beek (1997) 
dan una revisión analítica de algoritmos de búsqueda con vuelta atrás, y Bacchus y van 
Run (1 995) dan una revisión más empírica. Los textos de Tsang (1 993) y de M 
Stuckey (1998) entran en más profundidad que la realizada en este capítulo. Varias apli- 
caciones interesantes se describen en la colección editada por Freuder y Mackworth 
(1994). Los trabajos sobre satisfacción de restricciones aparecen con regularidad en la 
revista Artificial lntelligence y en la revista especializada Constraints. La pfimera con- 
ferencia local es la Intenational Conference on Principies and Practice of Constraint 
Brogramming, amenudo llamada CP. 

EJERCICIOS 

5.1 Defina con sus propias palabras los términos problema de satisfacción de restric- 
ciones, restricción, búsqueda con vuelta atrás, consistencia de arco, salto atrás y míni- 
mos conflictos. 

5.2 ¿Cuántas soluciones hay para el problema que colorea el mapa de la Figura 5.1 ? 

5.3 Explique por qué es una buena heudstica el elegir la variable que está más res- 
tlingida, en lugar del valor que está menos restringido en una búsqueda de PSR. 
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5.4 Considere el problema de conshiiir (no resolver) crucigramas5: prueba de palabras 
en una rejilla rectangular. Ea rejilla, dada como paae del problema, especifica qué cua- 
drados son en blanco y cu&les sombrzados, Asuraa que se propsrcioiaa una lista de pa- 
labras (SS decir9 un diccionaiep) y que la tarea es llenar los cuadrados en blanco usando 
cualquier s~ibconjunto de la lista. Formule este problema, con precisión, de dos modos: 

a) Como un problema general de búsqueda. Elija un algoritmo de búsqueda q r o -  
piado, y especifique una función heunstica, si piensa que es necesada. jEs me- 
jor rellenar con una letra o una palabra a la vez? 

b) Como un problema de satisfaccion de restricciones jdeberían las vaeiables ser 
palabras o letras? 

¿Qué iomlación piensa que será mejor? ¿Por qué? 

5.5 Dé formulaciones precisas para cada uno de los siguientes problemas de satisfac- 
ción de restricciones: 

m~l~m~~bei i  a 
EL a) Planificación en el plano rectilíneo: encuentre lugares no solapados en un rec- 

tángulo grande para varios rectángulos más pequenos. 
~ # E R ~ E ~ & N  DE 
CMSE% b)  Programación de clases: Hay un número 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 enseña. 

5.6 Resuelva a mano el problema criptoaritmético de la Figura 5.2, usando el retro- 
ceso, comprobación hacia delante, y las heurísticas 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 aleatorlamente 
como sigue: disperse n puntos sobre el cuadrado unidad; seleccionando un punto X al 
azar, una X con una línea recta al punto más cercano Y tal que X no está ya relacionado 
con Y y la línea no cruce ninguna otra línea; repita el paso antenor hasta que no haya 
más uniones posibles. Constmya la tabla de funcionamiento para el n más 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 asignación parcial ( A 0  = rojo, V = azul} para el proble- 
ma de la Figura 5.1. 

5.9 ¿Cuál es la coqlejidad, en el caso peor, al ejecuta AC-3 sobre un PSR estructu- 
rado por árbol? 

5.10 AC-3 vuelve a poner sobre la cola cada arco (X,, Xi) siempre que algún valor sea 
suprimido del dominio de Xi, aunque cada valor de X, sea consistente con los valores restan- 
tes de X,. Suponga que, para cada arco (X,, X,), guardamos el número de valores restantes 
de X, que son consistentes con cada valor de X,. Explique cómo actualizar estos números 
de manera eficiente y muestre que la consistencia de ai-co puede hacerse en tiempo total 
0(n2d 2).  

Ginsberg et al. (1990) hablan de varios métodos para construir crucigramas. Littman et al. (1999) abordan el pro- 
blema más difícil: resolverlos. 
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5 1  Muestre cbanio una reskricci6n ~ermaria simple conno <<A -1- B = C» puede trans- 
formaxse en tres restricciones kinarias r.usa.ndo una va~-iable auxiliar. Puede stiporner $o- 

rnlnios finitos. QCsr~sejo: 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 Y>>.) Después, muestre cómo las restricciones con más de tres variables pueden tra- 
tarse de modo s i ~ l x .  Finalmente, mues2Íjre c6m0 las restricciones con una sola varia- 
ble pueden eliminarse cambiando los dominios de las variables. Esto completa la 
demostrxi6aa de que cualquier PSR puede transformxse en un PSR con reshicciones 
binarias. 

5.12 Suponga que un grafo tiene un ciclo de corte de no más de k nodos. Describa un 
algodtmo s i q l e  para encontrar un ciclo de corte m'nimo cuyo tiempo de e~ecución no 
sea mucho más que O(nk) para un PSR con n variables. Busque en la literatura métodos 
para encontrar, aproximadamente, el ciclo de corte m'nimo en tiempo polinomial en el 
tamaño del corte. ¿La existencia de tales algoritmos hacen práctico al método de ciclo 
de corte? 

5.U Considere el siguiente puzle lógico: en cinco casas, cada una con un color dife- 
rente, viven cinco personas de nacionalidactes diferentes, cada una de las cuales prefie- 
re una marca diferente de cigmillos, una bebida diferente, y un animal domestico 
diferente. Considerando los hechos siguientes, la pregunta para contestar es «¿dónde vive 
Zebra, y en qué casa beben ellos el agua?» 

El inglés vive en la casa roja. 
El español posee el peno. 
El noruego vive en la primera casa a la izquierda. 
Los H(ools son -fumados en la casa amarilla. 
El hombre que fuma Chesterfields vive en la casa al lado del hombre con el zsmo. 
El noruego vive al lado de la casa azul. 
El fumador de Wnstsn posee caracoles. 
El fumador de Luckgr Strike bebe zumo de naranja. 
El ucraniano bebe el té. 
El japonés fuma los Parliaments. 
Los Kosls 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 está inmediatamente a la derecha (su derecha) de la casa de color 
marfil. 
Ea leche es bebida en la casa del medio. 

Discuta diferentes representaciones de este problema como un PSR. ¿Por qué preferiría 
una representación sobre otra? 



Bínsqueda entre 
adversarios 

Donde examinaremos los problemas que surgen cuando tmtamos de planear en 
un mundo donde otros agentes planean contra nosotros. 

6.1 Juegos 

JUEGOS 

En el Capítulo 2 se introd.Jeron los entornos mulitiageate, en los cuales cualquier 
agente tendrá que considerar las acciones de otros agentes y cómo afectan a su propio 
bienestar. La imprevisibilidad de estos otros agentes puede introducir muchas posibles 
conklagencias en el proceso de resolución de problemas del agente, como se discutió 
en el Capítulo 3. En el Capítulo 2 también se introdujo la diferencia entre entornos mul- 
tiagente cooperalcivaps y campediilivos. Los entornos competitivos, en los males los 
objetivos del agente están en conflicto, dan ocasión a problemas de bdsqueda entre 
adversarios, a menudo conocidos como juegos. 

La teoría matemática de juegos, una rama de la Economía, ve a cualquier entorno 
multiagente como un juego a condición de que el impacto de cada agente sobre los de- 
más sea «significativo», sin tener en cuenta si los agentes son cooperativos o competi- 
tivos'. En IA, dos juegos» son, por lo general, una clase más especializada (que los 

JUEGOS DE SUNfa 
eERa teóricos de juegos llaman jblegos de suma cero, de dos jugadores, por turnos, determi- 

nista, de información perfecta). En nuestra terminología, significan entornos determi- 
I#FORIMBGIL~I 
PERFEGYW 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 (+ I), el otro jugador necesa- 

' Los entornos con muchos agentes se ven mejor como entornos ecasiaeómicos más que como juegos. 
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ria~meate pierde 4- 1). Esta oposicibn entre Las itiinciones de utilidad d.e los agentes hace 
la sil aaci6-i entre adversar~ss. Con side~aremos brevei!mente en a t e  capaiuio juegos n~ul-  
ti-jugador, juegos de i;ulT1a no cero. y pegas estocásiicos, pero aplazaremos hasta el Cae- 
prítuilo 1'7 la discusión de la teorla de Q uegás.; apropiada. 

Los juegos han oc~~ipado las facultades inte%ectusa8ec de %a gmte (a veces a un grado 
alarmante) mientras ha existido la clvlli~ación. Para los iwestigadures de IA, la raatura- 
leza abstracta de lces juegos los hacen un tema atractivo a. est~~diar. El eshdo de un jrae- 
$0 es f5ciI de representar9 y los agentes están restringidos, por lo general, a un pequeño 
11Cmero de acciones ce~ysx resultados estan definidos por reglas precisas. Los jeiegos fl- 
sicos, como crcpquet y hockey sobre hielo, tienen descripciones mucho m6s complica- 
das, una variedad mucho mhs grande de acciones posibles, y reglas bastante imprecisas 
que definen la legalidad de las acciones. A excepción del fútbol de robots, estos juegos 
Biásicos no hm tenido mucho interés en la comunidad de IA, 

El jugar a juegos fue una de las primeras tareas emprendidas en IA. Hacia 1950, casi 
tan pronito corno los c o q u t a b r e s  se hicieron progrannables, el gedrez fue abordado por 
Komd  Zuse (el inventor del primer connputador progrmable y Qel pranner leilguqe de p- 
grmación), por Claude Sb n (el inventm de la teoria de idomación), por Noribert We-  
ner (el creador de la teoría de control modma), y por Alan Turing. Desde entonces, hubo 
un progreso continrao en eP nivel de juego, hasta tal punto que las máquinas han superado 
a la gente en las damas y en Otelo, han derrotado a campeones humanos (aunque no siem- 
pre) en ajedrez y backgammon, y son competitivos en rnuchos otros juegos. La excepción 
g?rancipal es Go, en el que los computadores funcionm a nivel aficionado. 

Los juegos, a diferencia de la mayor parte de los problemas de juguete estudiados 
en el Capilulo 3, son interesantes porque son demasiado dificiles para resolverlos. Por 
ejemplo, el ajedrez tiene un factor de ramificación pomedio de aproximadamente 35, 
y los juegos a menudo van a 50 movimientos por cada jugador, entonces el árbol de bús- 
queda tiene aproximadamente 35"' o nodos (aunque el grafo de búsqueda tenga 
«sólo» aproximadamente lo4' nodos distintos). Por lo tanto, los juegos, como el mun- 
do real, requieren la cqacidad de tomar alguna decisión cuando es infactible calcular 
la decisión óptima. Los juegos también castigan la ineficiencia con severidad. Mientras 
que una implementación de la búsqueda A* que sea medio eficiente costará simplemente 
dos veces más para ejecutarse por completo, un programa de ajedrez que sea medio efi- 
ciente en la utilización de su tiempo disponible, probablemente tendrá que descartarse 
si no intervienen otros k to r e s .  Ea investigación en juegos ha generado, por lo tanto, va- 
rias ideas interesantes sobre cómo hacer uso, lo meJor posible, del tiempo. 

Comenzamos con una definición del movimiento óptimo 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 árbol de búsqueda que no marcan 
ninguna diferencia para obtener la opción final, y las funclonaes de evaluaciBn heuris- 
ticas nos permiten aproximar la utilidad verdadera de un estado sin hacer una búsque- 
da completa. La Sección 6.5 habla de juegos como el backgammon que incluyen un 

ira~orz~dtc-ibnr elemento de posibilidad; también hablamos del bridge, que incluye dementos de in- 
IIBPERFEGTA formación impesfecksa al no ser visibles todas las cartas a cada jugador. Finalmente, ve- 

remos cómo se desenvuelven los programas de juegos contra la oposición humana y las 
direcciones para el desarrollo futuro. 



2 Decisiones 6ptirnas en juegos 
-saz-*=----- 

---. 4 - - .  --- 

Considerarems juegos coa dos jugadores, que ilaniare~nos MAX y MIN por rmtivm que 
pronto se harán evidentes. MAX mueve primero, y luego rnueven por turno hasta que el 
juego se t e r ~ n a .  Al final de juego, se conceden puntos al jugador ganador y penaliza- 
ciones al perdedor. Un juego puede definirse frprmalmente corno una dase de problemas 
de bkísqueda con los componentes sigkiienks: 

El estado inicial, que inclikiye la posici6n del tablero e identifica al jugador que 
mueve. 
Una funcl6n sucesor, que devuelve una lista de pares (movimiento, eslado), 4n- 
dicmdo un movimiento legal y el estado que resulta. 
Un test terminan, que determina cuándo se terrniina el juego. A los estados don- 
de el Quego se ha tei-minado se les llaman estados termiraales. 
Una función u$illidad (tmbién llamada función objetivo o función de rentabili- 
dad), que da un valor num6rico a los estados temninales. En el ajedrez, el resuita- 
hio es un triunfo, pérdida, o empate, con valores + 1, - 1 o O. Algunos juegos tienen 
una variedad más amplia de resultados posibles: las rentabilidades en el back- 
gammon se extienden desde + 192 a - 192. Este cqítulo trata prii?cigalmentejue- 
gos de suma cero, aunque mencionemos brevemente juegos con «suma no cero». 

aneot DE JUEW~ El estado inicial y los movimientos legales para cada lado definen el árbol de Juegos. 
Ea Figura 6.1 muestra la parte del árbol 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- 
locación de una X para MAX y la colocación de un O para MIN, hasta que alcancemos 
nodos hoja conespondlentes a estados tei-minales, de modo que un jugador tenga tres 
en raya o todos los cuadrados estén llenos. El número 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 trabqo de MAX al usar el árbol de búsqueda (en particular la utilidad de estados ter- 

na el mejor movimiento. 

Estrategias óptimas 

En un problema de búsqueda nomal, la solución óptima sería 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 movim_lento 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 eslñategia óptima conduce a resultados al menos tan buenos como cualquier 
otra estrategia cilando uno juega con un oponente infalible. Gomnztlremos mostrando 
cómo encontrar esta estrategia óptima, aunque será infactbble, para MAX, al calcularla en 
juegos más complejos que tic-tac-toe. 
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MAX (x) 

MHN (o) 

MAX (x) 

bm-d (8) 

I 

X Q X  X O X  X Q X  
,,,m*, @i m X X O  @/ X O O  

Utilidad -1 O +1 

Incluso un juego simple como tic-tac-toe es demasiado complejo para dibujar el ár- 
bol de juegos entero, por tanto cambiemos al juego trivial de la Figura 6.2. Los movi- 
mientos posibles para MAX, en el nodo raíz, se etiquetan por a,, a,, y a,. Las respuestas 
posibles a a,, para MIN, son bl, b,, b,, etc. Este juego particular finaliza después de un 
movimiento para MAX y MIN. (En el lenguaje de juegos, decimos que este árbol 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 varía desde dos 
a 14. 

Considerando un árbol de juegos, la estrategia Óptima puede determinarse exami- 
nando el valor mínimax de cada nodo, que escribimos como el VALOR-~C~[INIMAX(~). El 
valor minimax de un nodo es la utilidad (para MAX) de estar en el estado correspondiente, 
asumiendo que ambos jugadores juegan óptimamente desde allí al final del juego. Ob- 
viamente, el valor rninimax de un estado terminal es solamente su utilidad. Además, con- 
siderando una opción, MAX preferirá moverse a un estado de valor máximo, mientras que 
MIN prefiere un estado de valor mínimo. Entonces tenemos lo siguiente: 

UTILIDAD(Y~) si n es un estado terminal 

VALOR-MINIMAX(~) = max, , ,,,,,,,,~,, VALOR-MINIMAX(S) si n es un estado MAX 

(min,, ,,,,,,,, (,, VALOR-MINIMAX(S) si n es un estado MIN 
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figura 6.2 Un &bol de Juegas de dos capas. Los nodos O son «nodas MAX», en 10s que IG toca 
, y los nodos V son «nodos MW». Los nodos k ~ n a l e s  muest-crn los valores de uii- 

lidad para MAX; las okos nadas son. euquetados par sus valores nnlnhax. íE% mejor movi~ento  de 
n m  en Ia r-Lz es a,, porque conduce al sucesor coa el valar mi&xnax más alto, y la mejor respuesta 
de m es b,, porque condttce af sucesor con el valor mhlrncuc más bdo. 

Apliquemos estas definiciones a1 árbol 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 &smo modo, 
los otros dos nodos de MIN tienen un valor rninimax de 2. El nodo rai'z es un nodo MAX; 

sus sucesores tienen valores minimax de 3 , 2  y 2; entonces tiene un valor minimax de 3. 
~ E C ~ S ~ ~ N  MINImX Podemos identificar también la decisión minimax en la raíz: la acción a ,  es la opción 

óptima para MAX porque conduce al sucesor con el valor minimax más alto. 
Esta defPnición de juego ópamo para MAX supone que MIN tambiin juega Oytimamente 

(maximiza los resultados del caso-peor para MAX). LY si MIN no juega óptimamente? En- 
tonces es fácil demostrar (Ejercicio 6.2) que MAX lo hará aún mejor. Puede haber otras 
estrategias contra oponentes subóptimos que lo hagan mqor que la estrategia minimax; 
pero estas estrategias necesariamente lo hacen peor contra oponentes óptimos. 

El algoritmo minimax 

El algoritmo mlanimax (Figura 6.3) calcula la decisión minimax del estado actual. Usa 
m cálculo simple recumente de los valores miiumx de cada estado suceson; dipectamcnte 
implementando las ecuaciones de la definición. La recursión avanza hacia las hojas del 

RETROCEDER árbol, y entonces los valores minimax mtroceden por el árbol cuando la recursión se va 
deshaciendo. Por ejemplo, en la Figura 6.2, el algoritmo primero va hacia abajo a los 
tres nodos izquierdos, y utiliza la función UTILIDAD para descubrir que sus valores son 
3, 12 y 8 respectivamente. Entonces toma el mínimo 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 máximo de 3 ,2  y 2 para conseguir el valor de 3 para 
el nodo de raíz. 

El algoritmo minimax realiza una exploración primero en profundidad completa del 
árbol de juegos. Si la profundidad máxima del árbol es m, y hay b movimientos legales 
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f ~ t n e i 6 ~  ~ D E C I S ~ ~ P P T - ~ V ~ I ~ ~ ~ - I W I ~ ~ ( ~ S ~ ~ O ~ O )  devuejtve una acción 
variables de  entrada: estado, estado actual del juego 

v  +- ~ ~ A x - V A L O R ( ~ S ~ ~ ~ Q )  
devolver la acción de SUCESOES(estad0) con valor v 

funciBn Ma-VA~oR(es tado)  devuelve un valor utilidad 
~ E S T - ' ~ T E R M I N A L ( ~ S ~ U ~ O )  ~ B ~ Q B ~ C ~ O S  devolver U T I L I D A D ( ~ S ~ U ~ O )  

v  +- -00 

para un s  en SUCESOR ES(^^^^^^) hacer 
v +- M ~ x ( v ,  MIN-VALOR(S)) 

devaaiivea. v 
-- 

función l v l ~ x - V ~ ~ o ~ ( e s t a d o )  devuelve un valor utilidad 
si T E S T - T E R M I N A L ( ~ ~ ~ ~ ~ ~ )  entonces devolver U~IL,mA~(estado) 
v+m 
para un S en S ~ c ~ s o m s ( e s t a d o )  hacer 

v c- MIN(V, MAX-VALOR(S)) 
devolver v  

Figura 6.3 Un algoritmo para el cáfculo de decisiones minimax. Devuelve la acción correspon- 
diente al movimiento mejor posible, es decir, el movimiento que conduce al resilltado con la me- 
jor utilidad, confomle al axioma que el oponente juega para minimizar la utilidad. Las funciones 
VALOR-Ma- y el VALOR-MIN pasan por el árbol de juegos entero, por todos los caminos hacia las 
hojas, pasa deteiminar el valor que le llega a un estado. 

en cada punto, entonces la complejidad en tiempo del algoritmo minimax es O(bm). La 
complejidad en espacio es O(bm) para un algoritmo que genere todos los sucesores a la 
vez, o O(m) para un algoritmo que genere los sucesores uno por uno (véase la página 86). 
Para juegos reales, desde luego, los costos de tiempo son totalmente poco prácticos, pero 
este algoritmo sirve como base para el análisis matemático de juegos y para algoritmos 
más prácticos. 

Decisiones óptimas en juegos multi-jugador 

Muchos juegos populares permiten más de dos jugadores. Examinemos cómo obtener una 
extensión 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, B y C, un vector (v,, v,, v a  aso- 
ciado con cada nodo. Para los estados terminales, este vector dará 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 más simple de implementarlo es hacer que la función UTILIDAD devuel- 
va un vector de utilidades. 
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Ahora tenemos que considerar los estados no termii~íes. Consideremos eí nodo mar- 
cado con X en el &bol de juegos de la Figura. 6,4. Ea? ese esta-do, el jugador C elige quk 
hacer. Las dos opciones conducen a estados terminales con el vector de utilidad (v, = 1, 
v, = 2, v, = 6) y (v, = 4, v, = 2, v, = 3). Como 6 es más grande que 3, C debería elegir- 
lo corno primer movimiento. Esto significa que si se alcanza el estado X, el movlnm-inen- 
to siguiente conducirá a un estado terminal con utilidades (v, = 1, v, = 2, v, = 6). De ahí, 
que el valor que le llega a X es este vector. En general, el valor hacia ak6s de un nodo .n 
es el vector de utilidad de cualquier sucesor que tiene el valor más alto para el jugador 
que elige en n. 

Alguien que juega juegos multi-jugador, como Diplomacym, rápidamente se da cuen- 
ta de que hay merehas más posibilidades que en los juegos de dos jugadores. Los juegos 
multi-jugador, por lo general, implican alianzas, hrmales o informales, entre los juga- 
dores. Se hacen y se r o q e n  las alianzas conform avanza el juego. ¿Cómo debemos en- 
tender tal comportanniento? ¿Las alianzas son una consecuencia natural de estrategias 
óptimas para cada jugador en un juego multi-jugador? Resulta que pueden ser. Por ejem- 
plo suponga que A y B están en posiciones débiles y C está en una posición más fuerte. 
Entonces, a menudo, es Óptimo tanto para A como para B atacar a más que el uno al 
otro, por temor a que C los destruya. De esta manera, la colaboración surge del compor- 
tarniento puramnte egoísta. Desde luego, tan pronto como C se debilita bajo el ataque 
conjunto, la alianza pierde su valor, y A o B podrían violar el acuerdo. En algunos casos, 
las alianzas explícitas solamente concretan lo que habría pasado de todos modos. En otro 
caso hay un estigma social a la rotura de una alianza, así 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 SecciÓn 17.6 para estas complicaciones. 

Si el juego no es de suma cero, la colaboración puede ocurrir también con sólo 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 más alta posible para cada jugador. Entonces la 
estrategia óptima para ambos jugadores es hacer todo lo posible por alcanzar este esta- 
do (es decir los jugadores cooperarán automáticamente para conseguir un objetivo mu- 
tuamente deseable). 



6,3 Poda alfa-beta 

El problema de la búsqueda en imax  es que el número de estados que tiene que exa- 
wiinar es exponencia1 en el número de 1novimientos. Lamentablemente no podemos d i -  
rainar el exponente, pero podemos dividirlo, con eficacia, en la mitad. La Jugada es que 
es posible calculas la decisirjn rrninimax correcta sin mirar todos los nodos en el irbol de 
juegos. Es decir podemos tomar prestada la idea de podar del Capitulo 4 a fina de 



PJDA ALM-IETII efimlnar partes grandes del 6rbole A la tkcniea que exa_nina.remos se le llama poda alh- 
bets. C~lando 10 ~~plicarnoh a un Brbol ~ ~ ~ i a ~ i n ~ a x  esthndar, devuelve el I B B S ~ O  moui- 
xiento que de%/olxdel-ía minimax, ya que podar las ran~as no puede kf lu i i ,  poslblemente: 
en la decisión final. 

Consideremos otra vez el irbol de juegos de dos capas de la Figura 6.2. Vamos a rea- 
lizar el cálculo de la decisi6n óptima i.aiaa vez más, esta vez prestando atencl6n a. lo que 
sabemos ea4 cada punto del proceso. En la Figura 6.5 se explican los pasos. El resulta- 
do es que podemos idenüiican: la decisión miinimax sin evaluar dos de los nodos hoja. 

Otro modo de verlo es como una simplificaciOn de: la JCórmula VALOR-MIWIMAX. Los 
dos sucesores no evaluados del nodo C de la Figura 6.5 tienen valores x e y, y sea z el 
mínimo entre x e y. El valor del nodo raíz es 

~ ~ N I M A x - ~ A L u E ( ~ ~ ~ ~ )  = m a x ( ~ n ( 3 ,  % 2, 8),min(%, x, y), mia1(%4, 5, 2)) 

= max(3, min(2, x, y),2) 

= max(3, z, 2) donde z (: 2 

= 3 

En otras palabras, el valor de la raíz y de ahí la decisión m'nimax son independientes cle 
los valores de las hojas podadas x e y. 

La poda alfa-beta puede aplicarse a árboles de cualquier profundidad, y, a menudo, 
es posible podar subárboles enteros. El principio general es: considere un nodo n en el 
&bol (vkase la Figura 6-61, tal que el Jugador tiene una opción de movimiento a ese nodo. 
Si el Jugador tiene una mejor selección m en el nodo padre de n o en cualquier punto 
más lejano, entonces n nunca será alcanzado en el juego actual. Una vez que hemos ave- 
riguado bastante sobre n (examinando a algunos de sus descendientes) para alcanzar esta 
conclusión, podemos podarlo. 

Recuerde que la búsqueda nriinimax es primero en profundidad, así que en cualquier 
momento solamente tenennos que considera los nodos a lo largo de un camino en el árbol. 

Figura 6.6 Poda alfa-t7reta-a: el caso geneml. 52 m es mejor que FZ pasa el Jugador, nunca Iremos a n 
en el Juega. 



190 INTEILHGEPJCBA ARTIFICIAL. ENFOQUE MODERNO 

La poda alfa-beia consigue m nombre de los dos pxámetros que describen los límites 
sobre los valores hacia atrás que aparecen ii io Ixgn del camina: 

a; = el valor de la mejor 0pci6n (es decir7 valor m6s alto) que hemos eiacentrado has- 
ta ahora en cualquier punto elegido a Icp largo del caiinino para MAX. 

f i  = el valor de Ia mejor qci6aa (es decir, valor más bajo) que hemos encontrado has- 
ta ahora en cualquier punto elegido a lo largo del camino para MIN. 

La búsqueda alfa-beta actualiza el valor de a y ,8 según se va recomendo el árbol y poda 
las ramas restantes en un ~ ~ o d o  (es decir, termina la llamada recurrente) tan pronto como 
el valor del nodo acteaal es peor que el actual valor a o B para MAX o MIN, re~pe~tivclmeñlte. 
La Figura 6.7 nos da el algoritmo completo. Animamos al lector a trazar su comporta- 
miento cuando lo aplicamos al árbol 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 (0, podrn'amos no podar ningilin 

función BÚSQUEDA-ALFA-BETA(~~~~~~)  devuelve una acción 
variables de entrada: estado, estado actual del juego 

u + M m - V ~ ~ o ~ ( e s t a d o ,  --a, +a) 

devolver la acción de S ~ c ~ s ~ R E s ( e s t a d o )  con valor u 

función M ~ r r - V ~ ~ o ~ ( e s t a d o ,  a, P )  devuelve un valor utilidad 
variables de entrada: estado, estado actual del juego 

a, valor de la mejor alternativa para MAX a lo largo del camino a estado 
P, valor de la mejor alternativa para MIN a lo largo del camino a estado 

si T E S T - T E R M I N A L ( ~ S ~ ~ ~ O )  entonces devolver U ~ I L 1 ~ A ~ ( e s t a d o )  
V t -m 

pasa a, s en Suc~soras(estado) hacer 
U t- MAX(V, MIN-VALOR(S, a, P ) )  

si v 2 entonces devoiver v 
a +- M m ( a ,  v) 

devolver u 

función M I N - V ~ ~ o ~ ( e s t a d o ,  a, P )  devuelve un valor utilidad 
vafiables de entrada: estado, estado actual del juego 

a, valor de la mejor alternativa para MAX a lo largo del camino a estado 
P, valor de la mejor alternativa para MIN a lo largo del camino a estado 

si T E S T - ~ E R M I N A L ( ~ ~ ~ ~ ~ O )  entonces devolves U T L I D A D ( ~ S ~ ~ ~ O )  
v e  +a 
para a, s en S u c ~ s o ~ ~ s ( e s t a d o )  hacer 

v c- MIN(V, MAX-VALOR(S, a, P)) 
si v 5 a entonces devolver v 
6 +- MIN(P, V) 

rutinas de Mrr\n~m de la Figura 6.3, excepto las dos líneas MIN-VALOR y MAX-VALOR que man- 
tierren ol y p (y la forma de hacer pasar estos paámetros). 

I 
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sucesor de D si se ht~bieran ge~aerado primero los sucesores peores (desde el punto de 
vista de MIN). Sg el tercer sucesor se hubiera generado primero, habráarnos sido capaces 
de podar los otros dos. Esto sugiere que peidiera valer la pena tratar de ewa~ninar prime- 
ro los sucesores que probablemente serán los mejores. 

Si asumimos que esto puede hacerse2, resulta que alfa-beta tiene que examinar sólo 
O(bdn) nodos para escoger el mejor movimiento, en vez de O(bd) para minimax. Esto 
significa que el factor de ramificación eficaz se hace 'b% en vez de b (para el ajedrez, 
seis en vez de 55). De otra manera, alfa-beta puede nnirar hacia delante aproximadamente 
dos veces más we sPeanimax en la ~ s m a  cantidad del tiempo. Si los sucesores se exa.- 
minan en orden aleatorio más que primero el mejor, el número total de nodos examina- 
dos será aproximadamente ~ ( b ~ ~ ' ~ )  para un moderado b. Para el ajedrez, una función de 
ordenación bastante sencilla (corno intentar plrñmero las capturas, luego las amenazas, 
luego mover hacia delante, y, pos ultimo, los movimientos hacia atrás) lo consiguen en 
aproximadamente un factor de dos del resultado ~ (b" )  del mejor caso. Añadir esque- 
mas dinámicos que ordenan movimientos, como intentar primero los movimientos que 
fueron meJores la última vez, llegamos bastante cerca del línlite teejrico. 

En el Capítulo 3, vimos que los estados repetidos en el árbol de búsqueda pueden 
causar un a w n t o  exponencial del coste de búsqueda. En juegos, los estados repetidos 
ocurren con frecuencia debido a transpsslciones (permutaciones diférentes de la 
secuencia de movimientos que terminan en la misma posición). 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 [a,, b,, a,, b,] terminan en la misma posición (como las per- 
mutaciones que comienzan con a,). Vale la pena almacenar la evaluación de esta posición 
en una tabla hash la primera vez que se encuentre, de modo que no tuviéramos que vol- 
ver a calculihl^lo las siguientes veces. Radicionalmente a la tabla hash de posiciones se 

T ~ I B ~ A  DE le llama tabla de treansposiei6n; es esencialmente idéntica a la lista cermda en la Bús- 
TriAusPocicioiia QUEDA-GRAFOS (página 93). La utilización de una tabla de transposiciones puede tener 

un efecto espectacular a veces, tanto corno doblar la profundidad accesible de búsque- 
da en el ajedrez. Por otra parte, si evaluamos un millón de nodos por segundo, no es prác- 
tico guardar todos ellos en la tabla de transposiciones. Se han utilizado varias estrategias 
para elegir los más valiosos. 

6.4 Decisiones en tiempo real imperfectas 

El algoritmo minimax genera el espacio de búsqueda entero, wiientras que el algoritmo 
alfa-beta permite que podemos partes grandes de él. Sin errabargo, alfa-beta todavía 
tiene que buscar en todos los carninos, hasta los estados terminales, para una parte del es- 
pacio de busqueda. Esta profunctPdad no es, por lo general, práctica porque los movimientos 
deben hacerse en una cantidad razonable de t i e q o  (típicamente, unos rninutos como má- 
ximo). El trabajo de Shannon en 1950, Programming a computer for playing chess, pro- 

Obviamente, no puede hacerse; por otra parte ila función de ordenación podría usarse para jugar un juego 
perfecto ! 
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puso un carnbio: que los programas deberían cortar la búsq~ieda antes y entonces aplicar 
una flanci6n de evalnani6n heurística a los estados, convirtiendo, efectivan2ente, los no- 
dos no te:i~-Lx.nales era hojas ter~~finales. En otras palabras, la sugerencia de$eP-á alterar mi- 
nimax s alfci-beta de dos fom~as: se sustimye %a función de utilidad por rana función de 
evaluacióaa heurística E v a ,  que da Lana estimaciiin de la utilidad de la posición, y se sus- 

TEST-LIMITE nal por un test-limite que decide cuindo aplicar EVL. 

Funciones de evaluación 

Una función de evaluación devuelve una estimación de la utilidad esperada de una po- 
sición dada, tal como hacen las funciones heurísticas del Capítulo 4 que devuelven una 
estimación de la distancia al objetivo. La idea de una estimación 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 posición, debido a que la gente 
es aún más limitada, en cantidad de la búsqueda, que los programas de computador. 
Debería estar claro que el funcionamiento de un programa de juegos es dependiente de 
la calidad de su función de evaluación. Una función de evaluación inexacta dirigirá a un 
agente hacia posiciones que resultan estar perdidas. ¿Cómo diseñamos funciones de eva- 
luación buenas? 

Primero, la función de evaluación debería ordenar los estados terminales del mismo 
modo que la función de utilidad verdadera; por otra parte, un agente que la use podría 
seleccionar movimientos subóptimos aunque pueda ver delante el final del juego. Se- 
gundo, j el cálculo no debe utilizar demasiado tiempo! (La función de evaluación podría 
llamar a la DECISIQN-MINIMAX como una subrutina y calcular el valor exacto de la po- 
sición, pero esto frustraría nuestro propósito: ahorrar tiempo.) Tercero, para estados no 
terminales, la función de evaluación debería estar fuertemente correlacionada con las po- 
sibilidades actuales de ganar. 

Uno podría 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 
búsqueda debe cortarse en estados no terminales, entonces necesariamente el algoritmo 
será incierto sobre los resultados finales de esos estados. Este tipo de incertidumbre está 
inducida por limitaciones computacionales, más que de información. Si consideramos 
la cantidad limitada de cálculo que se permiten a la función de evaluación cuando se apli- 
ca a un estado, lo mejor que se podría hacer es una conjetura sobre el resultado final. 

Hagamos esta idea más concreta. La mayoría de las funciones de evaluación 
EAWTER~~TICAS trabajan calculando varias características del estado (por ejemplo, en el juego de aje- 

drez, el número de peones capturados por cada lado). Las características, juntas, defi- 
nen varias categorías o clases de equivalencia de estados: los estados en cada categoría 
tienen los mismos valores para todas las características. Cualquier categoría dada, por 
lo general, tendrá algunos estados que conducen a triunfos, algunos que conducen a em- 
pates, y algunos que conducen a pérdidas. La función de evaluación no sabe cuál es cada 
estado, pero sí puede devolver un valor que refleje la proporción de estados con cada re- 
sultado. Por ejemplo, supongamos que nuestra experiencia sugiere que el 72 por ciento 
de los estados encontrados en la categoría conduce a un triunfo (utilidad f l ) ;  
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e9 20 psa c~enlo a una pérdida (- 1): y el 8 por ciento a ilin empate (O), Entonces UIIS eva- 

IIALOA ESPERADO Iuaci6la rasoaiabie de esitidos en la categorá'a es 61 vaicsr medio i~orrderitdc? id vaidrcar espe- 
rado: (0,'72 X -i-- 1) i- (63,20 A - P) + (0.08 h 0) = 023, Ea pl-incrpau, el valor esperado 
se puede clete-minar para cada categoría, produciendo una función de eva1uiacHón que tra- 
baja para cualquier citado. Mientra5 que con los estados terminales, la ft1nci6.r de eva- 
luaci6i-s no Gene que devolver tialores ac"i&~aIes esperados, la sf*~Ienacrón de los estados 
es el mis~no~ 

En la práctica, esta clase de análisis requiere demasiadas cdegorías y demasiada 
experiencia para estimar todas las probabilidades de ganar-, En cambio, la mqoria de 
las ft'~inciones de evaluación calculan las contribuciones numéricas de cada caracteris- 
tica y luego las combinan para encontrar el valor total. Por eJemplo, los libros de aje- 

VALOR IATERIM drez dan, de forma aproximada, el valor material para cada pieza: cada peón vale 1, 
un caballo o el alfil valen 3 ,  una torre 5, y la reina vale 9. Otras caacterísticas como 
«la estructura buena del peón» y «seguridad del rey» podrían valer la mitad de un peón, 
por ejemplo. Estos valores de características, entonces, simplemente se suman para 
obtener la evaluación de la posición. Una ventaja segura equivalente a un peón da una 
probabilidad sustancial de ganar, y una ventaja segura equivalmte a tres peones debería 
dar la casi victoria, como se ilustra en la Figura 6.8(a). Matemhticamente, a esta clase 

~ u g c t b ~  P ~ H B E M D ~  de función de evaluación se le llama función ponderada lineal, porque puede expre- 
t l lEAL sarse como 

donde cada w, es un peso y cadamf; es una característica de Ia posición. Para el ajedrez, 
losJ, podrían ser los números de cada clase de piezas sobre el tablero, y los w, podrían 
ser los valores de las piezas 61 para el peón, 3 para el alfil, etc.). 



194 INTELIGENCIA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNO 

Lii suma de los valores de las características parece razonable, pero de hecho implica 
un axioma muy fuerte: que la contribuci64-i de cada caracteríslica sea indepen$iena,- de 
10s valores de las ouas &:xa~.ieí.ísti~a~;. Por ejeanp10~ la asignación del valor 3 a un alfil 
no utiliza el hecho de que el alfil es más pod-1-oso en la fase final, cuando tienen mucho 
espacio para mmlobrar. Pos esta razón- los programas actuales para el ajedrez, y otros 
juegos, también utilizan combinaciones no lineales de características. Por ejemplo, un 
par de alfiles podna merecer más la pena que dos veces el valor de un alfil, y un alfil 
merece más la pena en la fase final que al principio. 

iEl lector habrá notado que las características 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 evaluación, las caractenísticas y los pesos dan como re- 
sultado la mejor aproximación a la ordenación exacta de los estados según su valor. En 
particular, la experiencia sugiere que una ventaja de más 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 está disponible esta clase de experiencia, los pesos de 
la función de evaluación pueden estimarse con las técnicas de aprendizaje del Capítulo 
18. La aplicación de estas técnicas al ajedrez han confirmado que un alfil es, en efecto, 
como qroximadmente tres peones. 

Corte de la búsqueda 

El siguiente paso es modificar la BUSQUEDA-ALFA-BETA de modo que llame a la función 
heuristica EVAL cuando se corte la búsqueda. En términos de implemntacióin, sustituimos 
las dos líneas de la Figura 6.7, que mencionan al TEST-TERN~~PJAL, con la línea siguiente: 

si TEs~-Co~~E(estcldo, profundidad) entonees devolver Ev~~(estado)  

Tannbién debemos llevar la contabilidad de la profundidad de modo que la profundidad 
actual se incremente sobre cada llamada recursiva. La aproximación más sencilla para 
controlar la cantidad de búsqueda es poner un límite de profundidad fijo, de modo que 
Tes~-Co~~E(estado,  prufundidad) 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 qroximación más robusta es aplicar profundidad iterativa, como se definió en 
el Capítulo 3. Cuando el tiempo se agota, el programa devuelve el movimiento selec- 
cionado por la búsqueda completa más profunda. Sin embargo, estas aproximaciones pue- 
den conducir a errores debido a la naturaleza aproximada de la función de evaluación, 
Considere otra vez la función de evaluación simple para el ajedrez basada en la ventaja 
del material. Suponga los programas de búsquedas al límite de profundidad, alcanzan- 
do la posición de la Figura 6.8(b), donde Negro aventaja por un caballo y dos peones. 
Esto estaría representado por el valor heurístico del estado, declarando que el estado con- 
ducirá probablemente a un triunfo de Negro. Pero en el siguiente movimiento de Blan- 
co captura a la reina de Negro. De ahí, que la posición es realmente ganadora para Blanco, 
y que puede verse mirando una capa más. 



Bbviamente, se necesita un test del lí~aite -mhs sofisticado. La fi1.1nción de evaluación 
debería aplicase s6Io a posiciones que son estables (es decir9 in~probabiemenk expuestas 
a grandes sscilaciones en su valoa- en un ~ L I ~ U T O  prbxirno). En e4 ajedrez, por ejemplo, 
las o s i c i o ~ e s  en las cuales se pueden hacer capturas no son estable para una f~~nciájn 
de evaluación que solamente cuenta e4 matearal. Las posiciones no estables se pueden 
extender hasta que se alcancen posiciones estables. A esta búsegkheda suplementaria se 

~Oiiau~-sa le llama búsqueda de estabilidad o de reposo; a veces se restringe a sólo ciertos tipos 
BE ES'grniltL!"trn de movimientos, como m w i ~ e n t o s  de captura, que resolverán rápidamente la incerti- 

dumbre en la posición. 

"FETO HORILISNTE El efecto horizonte es mhis dificil de eliminar. Se produce cuando el programa 
afronta un movimiento, del oponente, que causa un daño 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 peón de la séptima fila a la octava, el peón se convertirá en una reina y 
creará un triunfo fácil 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 peón se con- 
vertirá en una reina. El problema con la búsqueda de profundidad fija es que se cree que 
esquivar estos movimientos evitan el movimiento de convertirse en reina, decimos que 
los movirnlentos de esquivar empujan el movimiento de convertirse en reina (inevitable) 
«sobre el horizonte de búsqueda» a un lugar donde no puede detectarse. 

Cuando las mejoras de hardware nos lleven a realizar búsquedas más profundas, se 
espera que el efecto horizonte ocurra con menos frecuencia (las secuencias que tardan 

E~BSIBMES mucho tiempo son bastante raras). El uso de extensiones excepcionales también ha sido 
EEEEIOEIALES bastante eficaz para evitar el efecto horizonte sin añadir demasiado coste a la búsqueda. 

Una extensión excepcional es un movimiento que es claramente mejor» que todos los 
demás en una posiciOn dada. Una búsqueda de extensión excepcional puede ir más allá 
del límite de profundidad normal sin incurrir mucho en el coste porque su factor de 
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ramificación es 11. (Se puede pensar que Ba btAsqueda de estabilidad es una variante de 
exiensiones excepcionales.) En la Figura 6.9, una bíiscjueda de extensión excepcional m- 
crsntrará el n . ~ ~ b m e i l t ~  da co~~vertirse en reina, a ~oncIici6í11 de que los movlrfiie~tm de 
jaque de Negro y los movimientos del rey blanco puedan identificarse como «claramente 
mejores» que las alternativas. 

Hasta ahora hemos hablado del corte de la búsqueda a un cierto nivel y que Ba poda 
alfa-beta, probablemente, no tiene ningún efecto sobre el resultado. Es también posible 

~ o o n  ~acia  DEUNTE hacer la poda hacia delante, en la que podamos inmediatamente algunos movimientos 
de un nodo. elaramente, la mayorfa de la gente que juega al ajedrez sólo considera unos 
pocos movimientos de cada posición (al menos conscientemente). Lamentablemente, esta 
aproximación es bastante peligrosa porque no hay ninguna garantía de que el mejor mo- 
vimiento no sea podado. Esto puede ser desastroso aplicado cerca de la raíz, porque en- 
tonces a menudo el programa omitirá algunos movimientos «evidentes>>. La poda hacia 
delante puede usarse en situaciones especiales (por ejemplo, cuando dos movimientos 
son simétricos o equivalentes, sólo consideramos uno) o para nodos profundos en el ár- 
bol de busqueda. 

La combinación de todas las técnicas descritas proporciona un programa que puede 
jugar al ajedrez loablemente (o a otros juegos). Asumamos que hemos implementado una 
función de evaluación para el ajedrez, un test del límite razonable con una búsqueda de 
estabilidad, y una tabla de transposiciones grande. También asumamos que, desplaés de 
meses de intentos tediosos, podemos generar y evaluar alrededor de un millón de nodos 
por segundo sobre los últimos PCs, pemiitiéndonos buscar aproximadamente 200 millo- 
nes de nodos por movimiento bajo un control estándar del tiempo (tres minutos por mo- 
vimiento). El factor de ramificación para el ajedrez es aproximadamente 35, corno media, 
y son aproximadamente 50 millones, así si usamos la búsqueda minimax podríamos 
mirar sólo cinco capas. Aunque no sea incompetente, tal programa puede ser engañado 
%calmente por un jugador medio de ajedrez, el cual puede planear, de vez en cuando, seis 
u ocho capas. Con la búsqueda alfa-beta nos ponemos en aproximadamente 10 capas, y 
resulta un nivel experto del juego. La Sección 6.7 describe técnicas de poda adicionales 
que pueden ampliar la profundidad eficaz de búsqueda a aproximadamente 14 capas. Para 
alcanzar el nivel de gran maestro necesitm'amos una función de evaluación ajustada y una 
base de datos grande de movimientos de apertura y movimientos finales óptimos. No se- 
ría 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 inclusión 
de un elemento aleatorio, como el lanzamiento de dados. De esta manera, ellos nos dan 
un paso más cercano a la realidad, y vale la pena ver cómo afecta al proceso de toma de 
decisiones. 

Backgammon es un juego típico 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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legabes. F,,n la posición brrclcgammon de la Figura 6.10, por ejemplo, Blanco ha hecho 
rodar un 6-5, y tiene cuatro movi~~entrgs posibles, 

Aunque Blanco sabe cuáles son sus propios movimientos legdes, no sabe Wo que Be 
va a salir a Negro con. los dados y por eso no sabe c~xhles serán sus n - ~ o v i ~ ~ e n t s s  lega- 
les. Esto significa que Blanco no puede construir un árbol de juegos eséándar da: la h r -  
ma que vimos en el ajedrez y tic-tac-toe, Un &-bol de juegs  en el bnekgammon debe 

"ODOS incluir nodos de posibilidad adem6s de los nodos MAX y MIN. En la Figura 6.1 I se ro- 
DE POS8BfLi"98-i 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 56 resultados al hacer rodar dos dados, cada uno BguaPmente proba- 
ble; pero como un 6-5 es lo imismo que un 5-6, hay sólo 21 resdtado distintos. Los seis 
dobles (1-1 a 4-6) tienen una posibilidad de 1/36, los otros 15 resultados distintos un 11'1 8 
cada uno. 

El siguiente paso es entender cómo se toman las decisiones correctas. Obviamen- 
te, todavía verenlos escoger el movimiento que conduzca a la mejor posición. Sin em- 
bargo, las posiciones no tienen valores minimax defirsidos. En cambio, podemos calcular 
el valor esperado, donde la expectativa se toma sobre todos los posibles resultados que 
podrían ocumr. Éste nos conduce a generalizar el valor minimax para juegos deter- 

V ~ ~ L O A  ministas a un valor mlnimaxespekad~ 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; Pos nodos de posibilidad se evalUan tomando 

Flgrura 6.10 Una psici6n típica del. backgu~~jkm~)~~. El abjetiw del juego es mover todas las fiekias 
del tablero. Blanca mueve a la derecha hacía 25, y los mvE&entos de Negro al contrarío, hacia O. 
Una Echa puede moverse a cualquia paslnidn a menos que haya varí-as piezas del oponente; si h y  
un oponente, es capturado y debe comenzar, En la posici611 mosfxada, Blcuzea ha scrcado 6-5 y debe 
elegir enwe cuatro movirmientos legales: C5-10,5-11 f ,  (5-1 f ,19-24), f 5- 10.10- 16) y (S-1.1,11- 16). 



POSIBILIDAD 

/ 

TERMINAL 2 -1 1 -1 1 

el promedio ponderado de los valores que se obtienen de todos los resultados posibles, 
es decir, 

MINIMAXESPERADO(~) = 
 UTILIDAD(^) si n es un nodo terminal 

maxsEsUc es,,,,, MINIMAXESPERADO(S) si n es un nodo MAX 

min, E,u,,,,, MINIMAXESPERADO(S) si n es un nodo MIN 

1, E ,,,,,, P(s) MINIMAXESPERADO(S) si n es un nodo posibilidad 

donde la función sucesor para un nodo de posibilidad rz 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 raíz 
del árbol, como en minimax. Dejamos los detalles del algoritmo como un ejercicio. 

Evaluación de la posición en juegos con nodos de 
posibilidad 

Como con minimax, la aproximación obvia es cortar la búsqueda en algún punto y apli- 
car una función de evaluación a cada hoja. Uno podría pensar que las funciones de eva- 
luación para juegos como backgarnrnon deberían ser como funciones de evaluación para 
el ajedrez (solamente tienen que dar tanteos más altos a mejores posiciones). Pero de 
hecho, la presencia de nodos de posibilidades significa que uno tiene que tener más cui- 
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dsdo sobre la evdelaci6n de valores medios, La. Figura. 6.IL maesea lo quél. sucede: Con 
una función de evaltjación que asigne valores [1,2,3,4] o las inojas, el moiiimien~o -Ai e3 

el rnejo~; con valores //J1,20,30,4.00], ed n~svimienho A, es d ~-aejor., jDe ahi, que los pro- 
gramas se co~~por t an  de forma totalmente difereante si hacemos un cambio de escala de 
alg~snos valores de la evalaaci6ni Resulta que, para evitar esta sensibilidad, ]ha fanci6n 
de evaluacH6m debe sea una transformaci6n lineal positiva de la probabilidad de ganan- 
cia desde una posici6ni (o, más generalmente, de la satilidad esperada de la posicibn). Esto 
es una propiedad i~npoirianrte y general de situaciones en las que está implicada la in- 
certidumbre, y h;eblaemos de ello en el Capitulo 116. 

Complejidad del minimaxesperado 

Si el programa supiexa de antemano bdos los resultados de las tirada que ocurrirían para 
el resto del juego, resolver un juego con dados seria como resolver un juego sin dados, 
en el que minimax Io ha% en O@") veces. Como rreinimaxesperado considera taanbjén 
todas las secuencias de las tiradas posibles, tendrh O(bmn"), donde í.1 es el número de re- 
sultados distintos. 

Incluso si la profundidad de búsqueda se limita a una pequeña profundidad d,  el cos- 
te adicional, comparado con el de nninimax, lo hace poco realista para considerar anti- 
ciparse m y  lejos en la mayoría de los juegos de azar. En bacIcgammoí.1 n es 21 y O está 
por lo general alrededor de 20, pero en algunas situaciones podemos llegar a 4.000 para 
los resultados dobles. Tres capas serían, probablemente, todo lo que podríamos 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 concen&a en 
acontecimientos probables. En juegos con dados, no hay secuencias probables de rno- 
vimientos, porque para que ocunan esos movimientos, los dados tendrían que salir prri- 
mero del modo conecto para hacerlos legales. Este es un problema general siempre que 
aparece la incefiidumbre: las posibilidades se multiplican enormemnte, y la formación 

transfomaclbn que cansena el wden sobre los valol-es 
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de proyectos detallados de acciones se hacen Inútiles, porque el mundo pih~babbemente 
no jugara asá. 

Sin ciuda esto le Iiabi-á octiixido al lector que haya aplicado algo como la poda alfa- 
beta a arboles de juegos con nodos posibilidad. Resulta que esto perdiá'a ocurrir. El ama- 
lisis para los nsdos MIN y MAX no se altera, pero si podemos poda1 también los nodos 
de posibilidades, usando un poco de ingenio. Consideremos el nodo de posibilidad C de 
la Figura 6.1% y lo que le pasa a su valor cuando examinamos y evaluamos a SUS hijos. 
¿Es posible encontrar un ln'H?néte superior sobre e1 valor de e' antes de que hayams mi- 
rado a todos sus hijos? (Recuerde que esto es lo que alfa-beta necesita para podar un nodo 
y su subárbol.) A primera vista, podría parecer imposible, porque el valor de G es el pro- 
medio de los valores de sus hijos. Hasta que no hayamos visto todos los resultados de 
las tiradas, este promedio podría ser cualquier cosa, porque los hijos no examinados po- 
drian tener cualquier valor. Pero si ponemos limites sobre los valores posibles de la fun- 
ción de utilidad, entonces podemos llegar a poner límites para el promedio. Por ejemplo, 
si decimos que todos los valores de utilidad están entre + 3 y-3, entonces el valor de los 
nodos hoja está acotado, y por su parte podernos 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 además de su conexión 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 krid- 
ge, whist, corazones y algunas formas del póker. 

A primera vista, podría parecer que los juegos de castas son como juegos de dados: 
ilas cartas se repasten al azar y deterfinan los movimientos disponibles para cada ju- 
gador, corno si todos los dados fueran lanzados al principio! Perseguiremos esta obser- 
vación más tarde. Resultará ser bastante util en la práctica. Tambien 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: 

Suponga que MAX sale con &9, MIN debe seguir ahora el palo, jugando el * 10 o el & 5 .  
MIN juega el 10 y gana la mano. MIN va después y sale con h 2. MAX no tiene picas (y 
así no puede ganar la mano) y por lo tanto debe tirar alguna carta. La opción obvia es 
O 6 porque las otras dos cartas restantes son ganadoras. Ahora, cualquier carta que MIN 

saque para la siguiente mano, MAX ganará (ganará ambas manos) y el juego será de em- 
pate con dos manos cada uno. Es fácil mostrar, usando una vanante conveniente de mi- 
nirnax (Ejercicio 6.12), que la salida de MAX con el & 9 es de hecho una opción óptima. 

Ahora vamos a modificar la mano de MIN, sustituyendo los V 4 con los O 4: 
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Idos dos casos son cmpletameale sim6trlcos: el juego ser8 Ld&ntko, salvo que en la se- 
gunda mano MAX tirará e1 '?? 6. Otra vez, el juego será de s~mpate a dos roanos cada uno 
y la salida con es L ~ I I ~  opción Opiima. 

Hasta ahora, bien. Ahora vamos a esc~)incl.er una de las cartas de MIN: MAX sabe que 
MIN tiene lo de la prilnera mano (con el 04) o lo de la segunda (con el O 4.1, pero no 
sabe cukil tiene realmente. MAX razona como sigue: 

El &9 es una opci6ra 6ptima contra la pl-mera mano de MIN y contra la segunda mano 
de MIN, entonces debe ser óptima ahora porque sé que MIN tiene una de las dos manos. 

Mas generalmente, MAX usa 10 que podriamos llamar «hacer un prsmdio sobre la cla- 
rividencia~. La idea es evaliaaí: una línea de accibn, cuando hay cartas no visibles, cal- 
culando primero el valor de rninimax de esa acción 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: 

Día 1 : el Camino A conduce a un montón de piezas de oro; el canrllno PZ conduce a una 
bifurcación. Tome hacia la izquierda y encontrará un montón de Joyas, pero tome hacia 
la derecha y será atropellado por un autobús. 
Día 2: el Camino A conduce a un montón de piezas de oro; el camino B conduce a una 
bifurcación. Tome hacia la derecha y encontrmá un montón de joyas, pero tome hacia la 
izquierda y será atropellado por un autobús. 
Día 3: el camino A conduce a un montón de piezas de oro; el camino B conduce a una 
bifurcación. Adivine correctamente y encontrará un montón de joyas, pero adivine Pn- 
conectamente y será atropellado por un autobús. 

Obviamente, no es inazonable tomar el carnino B durante los dos primros días. Win- 
guna persona en su sano juicio, sin embaqo, t o m d a  el camino B durante el Día 3. Esto 
es exactamente Lo que sugiere un promedio sobre la clarividencia: el caariinno B es ópti- 
mo en las situaciones de Día 1 y Día S; por lo tanto es óptimo durante el Día 3, porque 
una de las dos siuciones anteplores debe conseguirse. Volvamos al juego de cartas: des- 
pués de que MAX salga con el &9, MIN gana con el BP$P 10. Como antes, MIN sale con el 
6 2, y ahora M ~ X  está como en la bidurcación del camino sin ninguna instmcción. Si MAX 

tira el (r 6 y MIN todavía tiene 0 4 ,  el v 4  se hace ganador y MAX pierde el juego. Del 
mismo modo, si MAX tira O 6 y MIN todavía tiene el 0 4, MAX también pierde. Por lo tan- 
to, jugar primero el &9 conduce a una situación donde MAX tiene una posibilidad del 
50 por ciento de perder. (Sería mucho mejor jugar primro el V  6 y el O 6, garmtizan- 
do un empate.) 

La lección que podemos sacar de todo esto es que cuando falla la información, hay 
que consideras la informacián que se tendrá en cada punto del juego. EL problema con 
el algoritmo de MAX es que asume que en cada posible reparto, el juego procederá como 
si todas las cartas fueran visibles. Como muestra nuestro ejemplo, esto conduce a MAX 

a actuar como si toda la i n c s r t i d m b r e u t a  vaya a ser resuelta cuando aparezca. El al- 
goritmo de n/rm decidisá tannbién no remis la información (ni proporcionar información 
a un compañero), porque en cada reparto no hay ninguna necesidad de hacerlo; sin em- 
bargo en Juegos corno el bridge, es a menudo una buena idea jugar una carta que ayu- 
dará a descubrir cosas sobre las cartas del adversario o informar a su compañero sobre 
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sus propias cartas. Estas clases de comporlamienios se generan automAticamente por un 
dgontmo óptirno para juegos de la información imperfecta. Tal algoritmo no busca en 
el espacio de estados del m~indo (las manos cle las cartas), sino en el espacio de estados 
de creencia (creencia de quién tiene qué cartas, con qué probabilidades). Seremos ca- 
paces de explicar el algoritmo correctanlente en el Capitulo 17, una vez que hayamos 
desarrollado la maquinaria probabilistiea necesaria. En ese capítulo, a~npliaremos tam- 
bién un punto final y muy importante: en juegos de información imperfecta, lo mejor es 
dar tan poca información 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 inspeccigín aleatorias a los restaurantes. 

6.6 Programas de juegos 

Podrímos decir que jugar a juegos es a PA como el Craiz Premio de carreras de auto- 
móviles es a la industria de coches: los programas de juegos son deslumbrantemente rá- 
pidos, máquinas increíblemente 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. 

Ajedrea: en 1957, Herbert Simon predijo que dentro de 10 años los computadores 
ganarían al campeón mundial humano. Cuarenta anos más tarde, el programa Deep Blue 
derrotó a Gany Kasparov en un partido de exhibición a seis juegos. Simon se ecpivo- 
c6, pero sólo por un factor de 4. Kasparov escribió: 

El juego decisivo del partido fue el juego 2, que dejó una huella en mi memoria ... Vimos 
algo que fue más allá de nuestras expectativas más salvajes de cómo un computador se- 
ría capaz de prever las consecuencias posicionales a largo plazo de sus decisiones. La rná- 
quina rechazó moverse a una posición que tenía una ventaja decisiva a corto plazo, 
mostrando un sentido muy humano del peligro. (Kasparov, 1997) 

Deep Biue fue desarrollado por Murray Campbell, Feng-Hsiung Hsu, y Joseph Hoane 
en IBM (véase Campbell et al., 2002), construido sobre el diseño de Deep Thought desa- 
rrollado anteriomente por Campbell y Hsu en Carnegie Mellon. La máquina ganadora 
era un computador paralelo con 30 procesadores IBM RS/6000 que controlaba la «bús- 
queda software» y 480 procesadores VLSI, encargados para el ajedrez, que realizaron 
la generación de movimientos (incluso el movimiento de ordenación), la «búsqueda hard- 
ware» para los últimos niveles del árbol, y la evaluación de los nodos hoja. Deep Blue 
buscó 126 millones de nodos por segundo, como regla general, con rana velocidad 
máxima de 330 millones de nodos por segundo. Genero hasta 30 billones de posiciones 
por movimiento, y alcanzó la profundidad 14 rutinariamente. El corazón de la máquina 
es una búsqueda alfa-beta estándar 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 más allá del limite de prof~~ndidad para líneas suficientemente interesantes. En 



aign-ios casos la bfisquoeda alcrinzó una p r o f i a d  de 40 capas. La PuncGn de evalna- 
c16n tenía más de 5.000 características, muchas de ellas describiendo ~node l~s  XIILYJ' es- 
pecifico~ de las piezas. Se u96 una <<salida de 1ib1-o~ de aprbgxii~~adament 4.0490 
posiciones, asi coino una base de datos de 700.000 jugadas de gran maestro de las cua- 
les se podrían extraer algunas reco~nendaciones de consenso. El sistema también utili- 
26 una gran base de &tos 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 coa- 
siderable efecto de amplia Ba prof~~ndidad efectiva de búsqueda, p tiendo a Deep Blue 
jugar perfectamente en algunos casos aun cuando se aleja del jaque mate. 

El éxito de Deep Blue reforzó la creencia de que el progreso en los juegos de com- 
putador ha venido principalmente del hardware cada vez más poderoso (animado por 
HBM). Los creadores de Deep Blue, por otra pme, declairan que las extensiones de b6s- 
queda y la función de evduación eran también crfiicas (Campbell et al., 2002). Además, 
sjbemos que mejoras algorír;micas recientes han permitido a programas, que se ejecu- 
tan sobre computadores personales, ganan- cada Cmpeonato Mundial de -jedrez de com- 
putadores desde 1992, a menudo derrotando a adversarios inasivainente paralelos que 
poddan buscar 1.000 veces más nodos. Una variedad de poda heurística se utiliza para 
reducir el factor de ramificación efectivo a menos de 3 (coqarado con el factor de ra- 
rnificación actual de aproximadamnte 3'). Lo más importante de ésta es la heuristica 

% r s v t ~ f ~ ~ f o  # ~ k @  de movimiento nulo, que genera una cota inferior buena sobre el valor de una posición, 
usando una b.eísqueda superficial en la cual el adversasio consigue moverse dos veces. 
Esta cota inferior a menudo permite la poda alfa-beta sin el costo de una busqueda de 

PODA BE tsruyileoné, profundidad completa. También es importanle la poda de Pnsn$aUdad, la cual ayuda ha 
decidir de antemano qué movifientos causarán un corte beta en los nodos sucesores. 

El equipo de Deep Blue rehusó la posibilidad de un nuevo partido con Kasparov. En 
cambio, la competición principal mhs reciente de 2002 destacó el programa FRPTZ con- 
tra el campeón mndial  Vladimir Kramnik. El pmido a ocho Juegos te 
pate. Las condiciones del partido eran mwho mAs favorables al humano, y el hardware 
era un computador personal ordinario, no un supercomputador. De todos modos, Kiam- 
nik comentó que «está ahora claro que el programa y el campeón mndial son aproxi- 
madamente iguales». 

Damas: en 1952, Airthur Samuel de PBM, trabajando en sus ratos libres, desarrolló 
un progama de damas que qrendió su propia función de evaluación jugando con él mis- 
mo rniles de veces. Describimos esta idea más dealladamente en el Capítulo 21. El pro- 
grama de Samuel comenzó como un principiante, pero después, sólo unos días de 
auto-jugar, se había mejorado más allcí del propio nivel de Samuel (aunque él no ft~era 
un jugador fuerte). En 1962 derrotó a Robert Nealy, un campeón en «damas ciegas., por 
un error por su parte. Muchas personas sehalaron que, en damas, los computadores eran 
superiores a la gente, pero no era la cuestión. De todos modos, cuando uno considera 
que el equipo calculador de Samuel (un IBM 704) tenía 10.000 palabras de memona prin- 
cipal, cinta magnetofónica para el almacenqe a largo plazo y un procesador de ,000001 
GHz, el triunfo sigue siendo un gran logro. 

Pocas personas intentxon hacerlo mejor hasta que Jonalkian SchaeEer y colegas desa- 
raollaran Ckiinook, que se ejecuta sobre computadores personales y usa la búsqueda alfa- 
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besa. Chinsok usa una base de datos precalculada de 444 billones de posiciones con ocho 
o raenos piezas sobre sl tablero para así hacer ia fase Giial del juego de Con-aa impeca- 
ble. Chií-iook qaaed6 scgundo en el Abierta., de Estaaclos U~iádui; de 1990 y ganb el dere- 
cho a participar en ea ea~npeonato mundial. Entonces se ejeebatíp contra un problema, en 
la forma de Marion Tinsley. Dr. TinsEey habia sido el campeón mundial durante más de 
40 aiios, y habn'a perdido s61o tres juegos en todo ese tiempo. En el primer partido con- 
tra Chiánook, 'iriiaslegi shnf~6 SUS cuatas y quintas denotas, pero gan6 el parhdo 20.5- 1 8 -5. 
El partido del campeonato mundial en agosto de 1994 entre Tinsley y Chinook se ter- 
minó prematuramente cuando Tiiisley tuvo que retirarse por motivos de salud. Chinook 
se convkkió en el campeón m~indiaB oficial. 

Schaeffer cree que, con bastante poder calculador, la base de datos de fases finales 
podría ampliarse hasta el punto donde una búsqueda hacia delante desde la posición ini- 
cial alcanzaría siempre posiciones resueltas, es decir, las damas estarían completamen- 
te resueltas. (Chinook ha anunciado un triunfo tan sólo en cinco moviinientos.) Esta clase 
de análisis exhaustivo puede hacerse a mano para tic-tac-toe 3x3 y se ha hecho con el 
computador para Qubic (tic-tac-toe 4 x 4 ~ 4 ) ~  Go-Moku (cinco en fila), y Monis de nue- 
ve-hombres (Casser, 1998). El trabajo notable de Ken T h o q s o n  y Eewis Stiller (1992) 
resolvió todo el ajedrez con cinco piezas y las fases finales de seis piezas, poniéndolas 
a disposición sobre Internet. Stiller descubriól un caso donde existía un jaque mate for- 
zado, pero requiri6 262 movimientos; esto causó alguna consternación porque las reglas 
del ajedrez requieren que ocurra algún «progreso» en 50 movimientos. 

OteBo: también llamado Reversi, es probablemente m8s popular corno un juego de 
conaputados que como un juego de mesa. Tiene un espacio de búsqueda más pequeño que 
el ajedrez, por lo general de cinco a 15 movimientos legales, pero desde los comienzos 
se tuvo que desarrollar la evaluación experta. En 1997, el programa Eogistello (Buro, 2002) 
derrotó al campeón mundial Plumano, Takeshi mur alta^, por seis juegos a ninguno. Se 
reconoce, generalmente, que la gente no es igual a los computadores en Otelo. 

WCIIOAIWHUN Baekgammon: la Sección 6.5 explicó por qué la inclusión de incertidumbre, pro- 
vocada por el lanzamiento de los dados, hace de la búsqueda un lujo costoso. La mayor 
parte de los trabajos sobre backgammon se han centrado en la mejora de la función de 
evaluación. Gerry Rsauro (1992) combinó el aprendizaje por refuerzo de Samuel con 
tkcnicas de redes neuronales (Capítulo 20) para desarrollar un evaluador notablemente 
exacto usado con una búsqueda a profundidad 2 o 3. Después de jugar más de un mi- 
llón de juegos de entrenamiento contra él mismo, el programa de Tesauro, SD-GAMMON, 
se sitúa, seguramente, entre los tres primeros jugadores del mundo, Las opiniones del 
programa sobre los movimientos de apertura del juego han alterado radicalmente la sa- 
biduría recibida. 

Go: es el juego de mesa más popular de Asia, requiriendo al menos tanta disciplina 
de sus profesionales como el ajedrez. Como el tablero es de 19x19, el factor de ramifi- 
cación comienza en 361, que desalienta también a los métodos regulares de búsqueda. 
Hasta 1997 no había ningún programa competente, pero ahora los programas a menu- 
do juegan respetablemente. La 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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1~0~ii3icneo debe considel-arse) con la b~squeda linitada (decid si estas piezas p~~edel-r 
ser capk~~radaz, y quedan dentro del asea local). Los progranlas mhs fuertes, en el mo- 
mento dc estar escribiendo, son probablemente Goemate de Chen Lhixing y Gs44 -k de 
Michaal Reiss, cada uno valorado en alredealos de iO 1cyu (aficionado dsbil). Go es un 
área que probablemente se beneficiará de la investigación intensiva que titiliza métodos 
de razonamiento m5s sofisticados. El éxito puede venir de encontrar modos de integrar 
varias lineas del razonal-nlento Local sobre cada uno de los muchos «cubjoauegos>) ligera- 
mente conect;~dos en los que Go se puede descomponer. Tales técnicas serían de enor- 
me valor para sistemas inleligenles en general. 

Bridge: es un juego de información imperfecta: las cartas de un jugador se escon- 
den de los otros jugadores. El bridge es tamEpién un juego multijugador con cuatro ju- 
gadores en. vez de dos, aunque los jugadores se eqare jen  en dos equipos. Cuando lo 
vimos en la Sección 6.5, el juego óptimo en el bridge puede incluir elementos de reu- 
nión de información, comunicación, tirarse un farol, y el ponderado cuidadoso de pro- 
babilidades. Muchas de estas técnicas se usan en el programa de Bridge BaonTM (Smith 
et al., 1998), que ganó el canílpeonato de bridge de computadores de 1997. Mientras no 
juega Crptimamente, Bridge Baron es uno de los pocos sistemas de juegos en usar pla- 
nes compleJos y jerárcpuicos (véase el Capítulo 12) que implican ideas de alto nivel como 
astucia y aprieto, que son farrniliares para los jugadores de bridge. 

El programa rslB (Ginsberg, 1999) ganó el cannpeonato 2000 con decisión. GHB usa 
eP método de «hacer un promedio sobre la clarividencia», con dos modificaciones cm- 
ciales. Primero, antes de examinar cuán bien trabaja cada opción para cada plan posible 
de las cartas escondidas, (de las cuales puede ser hasta PO millones) examina una mues- 
tra aleatoria de 100 planes. Segundo; GIB usa la gaimaeralizaci6n basada en explicaciones 
para calcular y guardar las reglas gerierales para el juego óptinno en varias clases están- 
dar de situaciones. Esto per&te resolver cada reparto exactamente. La exactitud tiicti- 
ca del GIB connpensa su inhabilidad de razonar sobre la información. Terminó el 12" de 
35 en la competición de igualdad (implicando sdamente el juego de una mano) en el 
campeonato mundial humano de 1998, excediendo las expectativas de muchos expertos 
humanos. 

6.7 Discusión 

C o m  el cálculo de decisiones óptimas en juegos es intratable en la mayoría de los ca- 
sos, todos los algoritmos deben hacer algunas suposiciones y uproximaciones. La apro- 
ximacion estándar, basada en ñninimax, funciones de evaluación y alfa-beta, es solamente 
un modo de hacerlo. Probablemente porque la propusieron tan pronto, la aproximación 
estándar fue desarrollada intensivamenk y domina otros métodos en las juegos de tur- 
nos. Algunos en el campo creen que esto ha causado que jugan: a juegos llegue a divor- 
ciase de la corn7ente principal de investigación de IA, porque la aproximación estándar 
no proporciona mucho más espacio para nuevas perspicacias en cuestiones generales de 
la toma de decisiones. En esta sección, vemos las alternativas. 



Primero, aionsideren~os mini-rreafi;" T%RinPmax selecciona uñ4 m w i ~ ~ e n t o  6pkimo en un 
árbol de búsq~teda CL condición de que Ins eval~iaciorzes Se los nocbs hoja sean exacta- 
mente correctas. En reaiadad, las eva83naciones son generalmente estimaciones rtadi- 
meatalas de1 vdon- de Lana posieibaz y se considera11 que tienen asociados errores grandes, 
La Figura 6.13 muestra un árbol de juegos de dos capas para el cual minimax parece 
inadecuado. Minimax aconseja tomar la rama derecha, rrnientrcas que es bastante proba- 
ble que el valor real de la rama izquierda sea más alto. La opción de minimax confía su- 
poniendo que todos 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 más alto. Un modo de tratar con este problema es tener una evalua- 
ción que devuelva una distdbución de probabilidad sobre valores posibles. Entonces uno 
puede calcular la distribución de probabilidad del valor del padre usando técnicas esta- 
dfsticas. Lamentablemenk, los valores de los nodos hermanos están, por lo general, muy 
correlacionados, por consiguiente puede ser de cálculo costoso, requisito importante para 
obtener la información. 

Después, consideramos el algoritmo de búsqueda que genera el árbol. El objetivo de 
un disefiador de algoritmos es especificar un cálculo de ejecución rápida y que produz- 
ca un movimiento bueno. El problema más obvio con el algoritmo alfa-beta es que está 
diseñado, no solamente para seleccionar un movinziento bueno, sino tambi&n para cal- 
cular limites sobre los valores de todos los movimientos legales. Para ver por qué esta 
información suplementaria es innecesaria, consideremos una posición en la cual hay sólo 
un movimiento legal. La búsqueda alfa-beta todavia generará y evaluará un grande, y 
totalmente inútil, árbol de búsqueda. Desde luego, podemos insertar un test en el algo- 
ritmo, pero éste simplemente esconderá el problema subyacente: muchos de los cálcu- 
los hechos por alfa-beta son era gran parte irrelevantes. Tener sólo un movimiento legal 
no es mucho más diferente que tener varios movimientos legales, uno de los cuales es 
excelente y el resto obviamente desastroso. En una situación «favorita clara» como ésta, 
sería mejor alcanzar una decisión rápida después de una pequeña cantidad de búsque- 
da, que gastar el tiempo que podría ser más provechoso más tarde en una posición más 
problemática. Esto conduce a la idea de la utilidad de una expansión de un nodo. Un al- 
goritmo de búsqueda bueno deberia seleccionar expansiones de nodos de utilidad alta 
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(es decir que probablemente coínducirán al descubrin~ento de un mrsvin4eíiato conside- 
rablen~rinte mejor). Si no hay ninguna expansión de nodos crry-a utilidad sea más alta que 
su coste (en kgirminos de ílem-PO), e13t~ltnces el algi~fit~ao deberia dejar de busca y hacer 
un movknierats, Notemos que esto f~~ncioaaa no ssla~2ente para situaciones fagzvsmtas da-  
ras, sino tambikn pasa el caso de movimientos t;imkt;cos, para los cuales ninguna can- 
tidad de Y a búsq~aeda mostrará que un movilaiaento es mejor que otro. 

A esta clase de razonasento, sobre qué c68culos hacer? se le llama meta-razona- 
~Ea-RhzaHAMaEw-sa gaiento (razona~ento sobre el razonamiento). Esto se aplica no solamente a juegos, sino 

a cualquier clase del razona&ento. Todos los cálculos se hacen para &atar. de alcanza 
mejores decisiones, todos tienen gastos, y todas tienen alguna probabilidad de causar una 
cierta mejora de la calidad de decisión. Alfa-beta incopora la clase más simple de 
me ta - r azona~ena  un teorema en el sentido de que ciertas ramas del 5rbol pueden ig- 
iaorarse sin perder. Es posible hacerlo mucho mefir. En el Capítulo 16, vei-emos cómo 
estas ideas pueden hacerse más precisas e implementables. 

Finalmente, reexaminemos la naturaleza de la búsqueda en sí IPIasmo. Algo~tmos para 
la búsqueda heurística y para juegos trabajan generando secuencias de estados concre- 
tos, comenzando desde el estado inicial y luego aplicando una fhlnción de evaluación. 
Clarmente, así no es como Juega la gente. En el ajedrez, uno a menudo tiene en men- 
te un o b j e t h  particular (por e j e q l o ,  atrqar la reina del adversario) y puede usar este 
objetivo para generar selectivamente el plan plausible para conseguirlo. Esta clase de -a- 
zonamiento dii-iigido por sbje&lvos o planifiaación a veces elirnina, totaheiate, la bi-as- 
queda coanbinatoria. (Véase la Parte Iv) PA HSE de David W i l ~ n s  (1980) es el iúnico 
programa que ha ticado el r a zona~en to  dirigido por objetivos con éxito en el ajedrez: 
era capaz de resolver algunos problemas de ajedrez que requieren una combinación de 
18 movirnientos. Aijin no es nada fácil entender cómo combinar l a  dos clases de algo- 
ritmos en un sistema robusto y eficiente, aunque Bridge Baon  pudiera ser un paso en 
Pa dirección conecta. Un sistema totalmenk integrado sería un logro significativo, lao 
solamente para la iweseigación de juegos, sino también para la investigación de IA en 
general, porque esto sería una buena base para un agente general inteligente. 

6.8 Resumen 

Hemos visto una variedad de juegos para entender qué significa jugar óptimamente y 
entender cómo jugar bien en la práctica. Las ideas más 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 cuándo el Juego 
está terminado), y una fairación de utilidad que se aplica a los estados terminales. 
En Juegos de suma cero de dos jugadores con información perkcrota, el algorit- 
mo iraairnpmax puede seleccionar movirnientos óptimos usando una enummción pri- 
mero en profundidad del árbol de juegos. 
El algoritmo de búsqueda al&-beta calcula el mismo movimiento Bptimo que el 
minimax, pero consigue una eficiencia mucho mayo6 eliminando subum^boles que 
son probablemente inelevantes . 
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Por Io general, 410 es factible consideran- el árbol enero de juegos (hasta con alfa- 
beta), entolnces tenemos que cortar la biisq~eda. en a8gtii-i puaric y aplicar una hra- 
ai6a de evaPiaaci6n que dé una estimación de la utilidad de un estado. 
Los juegos de azar pueden manejarse con una extensiion del alg6sritrns ~ n i m a x  
que evalúa un nodo de posibilidad tomando la utilidad media de todos sus nodos 
hijos, ponderados por la probabilidad de cada hijo. 
El juego óptimo en juegos de información imperfecta, como el bridge, requiere 
el razonamiento sobre los estados de creencia actuales y futtnros de cada jugador. 
Una aproximación simple puede obtenerse haciendo un promedio del valor de una 
acción sobre cada configuración posible de la inhmación ausente. 
Los programas pueden equipararse o pueden ganar a los mejores bgadores hu- 
manos en damas, Otelo y bnckgammon, y están cercanos en bridge. Un programa 
ha ganado al campeón mundial de ajedrez en un partido de exhibición. Los pro- 
gramas pemanecen en el nivel aficionado en Go. 

La temprana historia de los juegos mecánicos se estropeó por numerosos fraudes. El más 
celebre de estos fue «El Turco» de Baron Wolfgang von Kempelen (1734-1804), un su- 
puesto autómata que jugaba al ajedrez, que derrotó a Napoleón antes de ser expuesto como 
la caja de bromas de un mago que escondía a un humano experto en ajedrez (véase Le- 
vitt, 2080). Jugó desde 1769 hasta 1854. En 1846, Charles Babbage (quien había sido fas- 
cinado por el Turco) parece haber contribuido a la primera discusión seria de la viabilidad 
del computador de ajedrez y de damas (Momson y Momson, 1961). Él también disefió, 
pero no construyó, una máquina con destino especial para jugar a tic-tac-toe. La prime- 
ra máquina real de juegos fue construida alrededor de 1890 por el ingeniero español Le- 
onardo Torres y Quevedo. Se especializó en el «WR» (rey y torre contra el rey), la fase 
final de ajedrez, garantizando un triunfo con el rey y tone desde cualquier posición. 

El algoritmo minimax se remonta a un trabajo publicado en 1912 de Ernst Zerme- 
lo, el que desarrolló la teoría moderna de conjuntos. El trabajo, lamentablemente, tenía 
varios errores y no describió minimax correctamente. Un fundamento sólido, para la te- 
oría de juegos, fue desarrollado en el trabajo seminal de Theory of Garnes and Econo- 
mic Behaviour (von Neumann y Morgenstern, 1944), que incluyó un análisis en el que 
mostraba que algunos juegos requieren estrategias aleatonzadas (o imprevisibles). Véase 
el Capitulo 17 para más información. 

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 disefió un computador programable, desarrolló ideas bastante de- 
talladas sobre cómo se podría hacer esto. El libro influyente de Norbert Wiener (1948), 
Cybernetics, habló de un diseño posible para un programa de ajedrez, incluso las ideas 
de búsqueda minimax, límites de profundidad, y funciones de evaluación. Claude Shan- 
non (1950) presento los principios básicos de programas modernos de juegos con m- 
cho más detalle que Wiener. Él introdujo la idea de la búsqueda de estabilidad y describió 
algunas ideas para la bíisqueda del árbol de juegos selectiva (no exhaustiva). Slater 
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(1950) y los que coinentaron su artículo txnbiérr txplnraion las posibilidades para et j ~ i e -  
go de ajedrez par comp~ltadnr. En particular, 1. 9, Gooci (1950) desarrolló la noción de  
estabilidad independientemente de Shanncsn. 

En 195 1, Alan Turiaig escribió el primer programa de computad~r cxpaz de jugar un 
juego completo de ajedrez (véase Turing et al., 195'3). Pero el programa de Turing nun- 
ca se ejecutó sobre un computador; fue probado por simulación a mano contra un juga- 
dor muy dkbil humano, que lo den-otó. Mientras tanto D. 6, Pirinz (19522) escribid , y 
realmente e-jecutó, un programa que resolvió problemas de ajedrez, aunque no jugara un 
juego completo. Alex Bernsiein escribió el primer progralna para jugar un juego com- 
pleto de ajedrez estindar (Bemstein y Roberts, 1958; Bernstein et al., 1958)3. 

John Mchlarthy concibió la idea de a búsqueda alfa-bela en 1956, aunque él nao lo 
publicara. El programa NSS de ajedrez (Newell et al., 1958) usó una versión simplifi- 
cada de alfa-beta; y fue el primer programa de ajedrez en hacerlo asá. Según Nilsson 
(1 97 1), el programa de damas de Arthur Samuel (Samuel, 1959,1967) también usó alfa- 
beta, aunque S a m e l  no lo mencionara en los inhrrnes publicados sobre el sistema. Los 
traba'jos que describen alfa-beta fueron publicados a principios de 1960 (Harl: y Edwards, 
1961 ; Bmdno, 1963; Slagle, 196%). Una implemntación conngleta de alfa-beta está des- 
crita por Slagle y Dixon (1969) en un programa para juegos de Malah. Alfa-beta fue tam- 
blCn utilizada por el programa «Kotok-McCarthy» de ajedrez escrito por un estudiante 
de John McCartkiy (IKotok, 1962). Knuth y Moore (1975) proporcionan una historia de 
alfa-beta, junto con una demostración de su exactlmd y un análisis de complejidad en 
tiempo. Su análisis de alfa-beta con un orden de sucesores aleatono mostró una com- 
plejidad asintótica de O((bAog bjd), que pareció bastante triste porque el factor de ra- 
8-asificación efectivo b/log b no es mucho menor que b. Ellos, entonces, se dieron cuenta 
que la fórmula asintótica es exacta sólo para b > 1000 más o menos, mientras que a me- 
nudo se aplica un O(bJa4) a la variedad de factores de ramificación encontrados en los 
juegos actuales. Pearl(1982b) muestra que alfa-beta es asintóticamente óptima entre to- 
dos los algoritmos de brísqueda de árbol de juegos de profundidad fija. 

El prPmer partido de ajedrez de computador presentó al programa Kotoli-McCarthy 
y al programa «ITEP» escrito a mediados de 1960 en el Instituto de Moscú de Física Te- 
órica y Experimental (Adelson-Velsky et al., 1970). Este partido intercontinental fue je~- 
gado por telégrafo. Se terminó con una victoria 3-1 para el programa ITEP en 1967. El 
primer programa de ajedrez que compitió 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 1.008, pero era bajo comparab con el grado 2.800 o más que habría sido 
necesario para satisfacer la predicción de 1957 de Herb Sirnon de que un programa de 
computador seria el cainpeón 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 pincipios de 1970 se hicieron summtlnte coirnplicados, con vanias clases de trucos para 
elinlinar algunas ramas de búsqueda, para generair mwiinientos plausibles, etcétera. 

Newell et al. (1958) mencionan un programa ruso, BESM, que puede haber precedido al programa de Berns- 
tein. 





de David biBcA]iiester (1988) .,:ipai.idc, los nodos hoja Que, ~~17~biandes sus valores, podrían 
hacer qc; i  el piugramz prefirieri un nuevo movimiento eui la raíz. !Jb'GSk* (Russeii y We- 
faid, 1989- usa las ttcnicas tcdricas de decisidn de% Caplulo 16 para estEi;~ai el va lo^ de 
expansión de cada hoja en términos de mejora esperada de la calidad de decisibn en la 
raíz. Jugó inejor que un algoritmo alfa-bcta, en Otelo, a pesar de la búsqrieda de un or- 
den de magnitud de menos nodos. 1,a aproximación MGShB4' es, en principis, aplicable 
al control de cualquier 1ePrms-a de deliberación 

6,s-a l-sfisqueda alfa-beta es, desde ~mchos  puntos de vista, el aniilogo de dos jugado- 
res al r a ~ f i c a r  y acotar primero en profundidad, d o ~ ~ n a d a  por A:'; en el caso de agente 
simple. El algontino SSS" (Stocfman, 1979) puede verse como A+ de dos jugadores y 
nunca expande m5s nodos que alfa-beta para alcanzar la rnnisma decisión. Las exigencias 
de inemokaa y los costos indirecbs computxionales de la cola hacen que SSS* sea poco 
práctico en su forma original, pero se ha desarrollado una versión de espacio-lineal a par- 
tir del algoritmo B F S  (Korf y Chickering, 1996). Plaat et d. (1996) chesareollxon una 
nueva visión de SSS* c o m  una connbinación de aEa-beta y tablas de transposiciones, mos- 
&ando cómo vencer los inconvenientes del algoritmo opiginal y desauollando una nueva 
variante llamada MTDm que ha sido adoptada por vxios pmgrmas superiores. 

D. F. Beal (1980) y Dana Nau (1980,1983) estudiaron las debilidades de minimax 
aplicado a la qroximación de las evaluaciones. Ellos mostraron que bajo ciertos axio- 
mas de independencia sobre las diskibuciones de los valores de las hojas, rrainimaximi- 
zar puede producir valores en la raíz que son realmente menos fiables que el uso directo 
de la función de evaluación. El libro de Pearl, Heuristics (1 984), explica parcialmeaik 
esta pxadoja qarentz y analiza rnuchos algontmos de juegos. Saum y Sryaith (1997) pro- 
ponen una sustitución a base de probabilidad para m8nimax, y muesua que esto causa 
mejores opciones en ciertos juegos. Hay todavía poca teorfa sobre los efectos de cortar 
la bUsqueda en niveles diferentes y aplicar funciones de evaluación. 

El algoritnrro minimax esperado fue propuesto por Donald Michie (B966), aunque por 
supuesto sigue directamente los principios $e evaluación de los árboles de juegos debi- 
do a von Neumann y Moeenstern. Bmce Ballard (1983) amplió la poda alfa-beta para 
cubrir jrboles de nodos de posibilidad. El primer programa de backgammon fue BKG 
(Berliner, 1977,1980b); utilizó una función de evaluación compleja construida a mano 
y buscó sólo a profundidad 1. Fue el primer programa que derrotó a un campe6n mun- 
dial humano en un juego clásico importante (Berliner, 1980a). Berliner reconoció que 
éste fue un partido de exhibición muy corto (no fue un partido del campeonato mundial) 
y que BKC tuvo mucha suerte con los dados. El trabajo de Gerry Tesauro, primero so- 
bre NEUROGAMMON (Tesauro, 1989) y más tarde sobre TD-GAMMON (Tesauro, 19951, 
moskr6 que se pueden obtener muchos mejores resultados mediante el qrendizae por 
refuerzo, que trataremos en el Capítulo 21. 

Las damas, más que el ajedrez, fue el primer juego clásico jugado completmente por 
un comput ador. Chriaopher Slrachey (1 952) escribió el primer programa de funciona- 
miento para las damas. Schaeffer (1997) dio una muy legible, «con todas sus imperfec- 
ciones», cuenta del desanrollo de su programa de damas campeón del m n d o  Chinook. 

Los primeros progamas de Co fueron desarrollados algo más tarde que los de las 
damas y el aje&= (Leaovitz, 1968; Kemus, 1962) y han progresado más despacio. Ryder 
(197 1) usó una qroximación basada en la búsqueda pura coa una variedad de métodos 
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de poda selectivos pura vencer el enon-xie factor de ramificacion. Zobrist (1 970) usó las 
reglas coildici6n-acción paxa sugerir mlovin~entas plausibles cuariclo aparecieran los rno- 
delos C C B Z ~ C > C ~ ~ O C < .  Rehtman y WiBcox (1979) caminan reglas y bsásqueda con ekcios bue- 
nos, y los programas más modernos han seguido esta aproximación híbnda. Müller (2002) 
resume el estado del arte de la iafomatizaci6n de 6 0  y proporciona una riqueza de re- 
ferea~cáas, Anshelevich (2000) utilizó las tkcnicas relacionadas para eX juego Mex. Com- 
puter Go Newsletter, publicada por la Asociación de Go por computador, describe el 
desanollo actual del juego. 

Los trabajos sobre juegos de computador aparecen en multitud de sitios. La mal lla- 
mada conferencia Neuristic Pmgmmming in Avt$ciwrl htelligence hizo un inhrme so- 
bre las Olimpiadas de Computador, que incluyen una amplia variedad de juegos. Hay 
también vxias colecciones de trabajos importantes sobre la investigaciípn en juegos 
(Levy, 1988a, 1988b; Marsland y Schaeffer, 1990). La Asociación Internacional de Aje- 
drez por Computador (ICCA), fundada en 1977, publica la revista trimestral ICGA (an- 
teriormente la revista KU) .  Los trabajos importantes han sido publicados en la serie 
antológica 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, ScrabbleTM y otros juegos. 

EJERCICIOS 

6.1 En este problema se ejercitan los conceptos básicos de juegos, utilizando tic-tac- 
toe (tres en raya) como un ejemplo. Definimos X,  como el número de filas, columnas, 
o diagonales con exactamente n Xs y ningún 0. Del mismo modo, 0, es el número de 
mas, columnas, o diagonales con solamente n Os. La función de utilidad asigna + 1 a 
cualquier posición con X, =1 y - 1 a cualquier posición con O, =l. Todas las otras po- 
siciones terminales tienen utilidad 0. Para posiciones no terminales, usamos una función 
de evaluación lineal definida como Eval(s) = 3 X,(s) + X,(s) - (3O,(s) + O, ( S ) ) .  

a) ¿Aproximadamente cuántos juegos posibles de tic-tac-toe hay? 
b)  Muestre el árbol de juegos entero hasta profundidad 2 (es decir, un X y un O so- 

bre el tablero) comenzando con un tablero vacío, teniendo en cuenta las sime- 
trías. 

c )  Señale sobre el árbol las evaluaciones de todas las posiciones a profundidad 2. 
d )  Usando el algoritmo minimax, marque sobre sin árbol los valores hacia atrás para 

las posiciones de profundidades 1 y O, y use esos valores para elegir el mejor 
movimiento de salida. 

e )  Marque los nodos a profundidad 2 que no serían evaluados si se aplicara la poda 
alfa-beta, asumiendo que los nodos están generados en orden óptimo por la poda 
aya-beta. 

6.2 Demuestre la afirmación siguiente: para cada árbol de juegos, la utilidad obtenida 
por MAX usando las decisiones minimax contra MIN subóptimo nunca será inferior que 
la utilidad obtenida jugando contra MIN óptimo. ¿Puede proponer un árbol de juegos en 
el cual MAX puede mejorar utilizando una estrategia subóptima contra MIN subóptimo? 
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63 Considere el¡ juego de dos jugadores descrito en la Figura S. 14.. 

a) Dibe-je el. Brbol de juegos compiieio, usando las convenciones siguientes: 

O Escriba cada estado como (í,, s,) ciolide E, y s, denotan las posiciones sim- 
bólicas, 
Pain~ga cada estado ter&aal ea una caja cuadrada y escriba su vsa.lor de juego 
en un círculo. 
Ponga leas e s f ~ d o s  bmle (estados que ya aparecen sobre eb c a ~ n o  a la rah) 
en dobles cajas cuadradas. Ya que no estsi claro c6mo adjudica valores a es- 
tados bucle, anote cada uno con un «?» en un circulo, 

b) Ahora muque cada nodo con SU valor ~ n i m a x  hacia atrás (tambikn en una ci~cu- 
lo). Explique cómo manga los valores .«?» y por qué. 

C) Explique por qué el algoritmo minimax estándar fallaría sobre este árbol de jue- 
gos y brevemente esboce cómo podráa meglarlo, usando su respuesta en (b). 
j,Su algoritmo modificado proporciona las decisiones óptimas para todos los jue- 
gos con bucles? 

d )  Este juego de 4 cuadrados puede generalizarse a n cuadrados para cualquier 
n > 2. Demuestre que A gana si n es par y pierde si n es impar. 

6.4 lmplemente los generadores de movimiento y las funciones de evaluación para uno 
o varios de los juegos siguientes: Kalah, Otelo, damas y ajedrez. Constmya un agente 
de juegos alfa-b&a general que use su iqlemntación. Compare el efecto de incremeotar 
la profundidad de la búsqueda, mejorando el orden de movimientos, y la mejora de la 
Elznción de evaluación. j,@uál es el factor de ramificación eficaz para el caso ideal de la 
ordenación perfecta de movimientos? 

6.5 Desmolle una demostración formal de la exactatud para la poda al&-beta. Para ha- 
cer esto, considere la situación 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 básica es podarlo si y sólo 
si el valor minimax de n, puede demostrarse que es independiente del valor de n,. 

a) El valor de n, esta dado por 

n, = (n,, n,,. ., n,,J 
Encuentre una expresión similar para n, y de ahí una expresión para n, en tér- 
minos de n,. 
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b) Sea I ,  el valor mínimo (0 mfixinno) de Ins nodos a la izg~iierda del nodo n, a pro- 
fundidad i, cuyo valor ninimax es ya conocido. Del raismo modo, sea r, el va- 
lor mínimo (o máximo) de los nodos inexpforados de la derecha de n, a 
profundidad i. Rescriba la expresión para n, en términos de los valores de r, y I,. 

e )  Ahora reformule la expresión para demostrar que para afectar a n,, n, no debe 
exceder de una cierta cota obtenida de los valores de E,. 

H )  Repita el proceso para el caso donde ni es un nodo min. 
J 

6.6 Iqlemente el algoritmo rrainimax esperado y el algoritmo *-alfa-beta, descrito por 
Ballard (P983), para podar árboles de juegos con nodos de posibilidad. Intkntelo sobre 
un juego como el backgcemrnon y rniida la eficacia de la poda *-alfa-beta. 

6.7 Demuestre que con una transformación positiva lineal de valores de las hojas (es 
decir, transfomando un valor x a ax + b donde a > O), la opción del movimiento per- 
manece sin alterar en un hbol de juegos, aun cuando haya nodos posibilidad. 

6.8 Considere el procedimiento siguiente para elegir movimientos en juegos con no- 
dos de posibilidad: 

e Genere algunas secuencias de lanzamientos de un dado (digamos, SO) a una pro- 
,fundidad conveniente (digamos, 8). 
Conocidos los lanzamientos del dado, el árbol de juegos se hace detemiinista. Para 
cada secuencia de lanzamientos del dado, resuelva el árbol de juegos determinis- 
ta que ha resultado utilizando alfa-beta. 
Use los resultados para estimar el valor de cada movimiento y elegir el mejor. 

¿Trabajará este procedimiento bien? ¿Por que (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. 



6,dO Describa s implemmte las descripciones de los estados, generadores de movi- 
miento, tesg term8naL f~1nci6n de utilidad y funciones de evaluación para. uno rj varios 
de los juegos sig~aieoiies: monopoly, scrabble, bridge (asumiendo un contrato dado), y 
pacer (elija su variedad iSdvori tal. 

6.11 Considere con cuidado la irateracción de acontecimientos de posibiiidad e jnfor- 
mac46n pa~eial en cada uno de los juegos del Ejercicio 6-10, 

a) j,Para cujles es apropiado el minimax esperado estándar? Implemente el algo- 
ritmo y ejecútelo en su agente de juegos, con las modificaciones apropiadas al 
ambien te de juegos. 

b) ¿Para cuál es apropiado el esquema descrito en el Ejercicio 6.8? 
e )  Discuta cómo podría tratar con el hecho que en algunos juegos, los jugadores 

no tienen el nrralsmo conocimiento del estado actual. 

6.12 El algoritmo 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 está disponible una función G A N A D Q R ( ~ ~ Z ~ )  que hace un informe sobre 
qué carta gana una baza. 

b) Dibuje el árbol de juegos para el primer par de manos de la página 200. 

6.13 El programa de damas Chinook hace uso de bases de datos de final del juego, que 
proporcionan valores exactos para cada posición con ocho o menos piezas. ¿Cómo po- 
drlan generarse tales bases de datos de manera eficiente? 

6.14 Discuta cómo la aproximación estándar de juegos se aplicaría a juegos como te- 
nis, billar y croquet, que oGunen en un espacio de estado fiisico continuo. 

6.í5 Describa cómo los algorimos minimax y alfa-beta cambian en juegos de suma 
no cero de dos jugadores en los que cada jugador tiene su propia función utilidad. Po- 
dnamos suponer que cada jugador sabe la función de utilidad del otro. Si no hay res- 
t~cciones sobre las dos utilidades te nales, ¿esposible podar algún nodo con alfa-beta? 

6.16 Suponga que tiene un programa de ajedrez que puede evaluar un millOn de no- 
dos por segundo. Decida una representación de un estado del juego para almacenarlo en 
una tabla de transposiciones. ¿Sobre cuántas entradas puede poner en una tabla de 
500MB de memoria? ¿Será suficiente tres minutos de búsqueda para un movimiento? 
¿Cuántas consultas de la tabla puede hacer en el tiempo utilizado para hacer una eva- 
luación? Ahora suponga que la tabla de transposiciones es más grande que la que pue- 
de caber en memoria. ¿Sobre cuántas evaluaciones podría hacer en el tiempo utilizado 
para realizar una búsqueda en disco con un disco estándar? 





Agentes lógicos 

Donde diseriaremos agentes que pueden constr~dir represrntacione.~ del m~fndo, 
utilizar un proceso de i~ferenciu prirri derivar ncievris representocione.~ del rnundo, 
y ernplet~r 6stos para deducir. que hacer: 

En este capítulo se introducen los agentes basados cn conocimiento. Los conceptos que 
discutiremos (la representación del conociniiento y los procesos de inzoriai??iento 
que permiten que éste evolucione) son centrales en todo el ámbito de la inteligencia ar- 
tificial. 

De algún tnodo, las personas conoccn las cosas y realizan razonamientos. Tanto el 
conociiniento como el razonamiento son también importantes para los ageiites artificiales. 
porque les permiten comportainientos con éxito que serían inuy difíciles de alcanzar iiie- 
diante otros mecanisinos. Ya hemos visto cómo el conocimiento acerca de los electos 
de las acciones permiten a los agentes que resuelveii problcmas actual- correctaineiite eii 
eiitornos complejos. Un ageiite reflexivo sólo podria hallar u11 camino de Arad a Ruca- 
rest mediante la sucrte dcl principiante. Sin embargo. el conociiniento de Ius ageiites que 
resuelvcii problemas es muy específico e inflexible. Un programa de ajedref puede cal- 
cular los moviinientos perniitidus de su rey. pero no puede saber de niiiguna rnancra que 
una pieza iio puede estar en dos casillas dit'ereiites al tnisino ticmpo. Los agcrites basa- 
dos en conocimiento se pueden aprovechar del conociiniento expresado en formas muy 
genéricas, coinbinarido y recombinando la información para adaptarse a diversos pro- 
póitos. A veces, este proceso puede apartarse bastante de las necesidades del inomeii- 
to (como cuando un matemático demuestra u11 teorema o iin astrónoiiio calcula la 
esperanza de vida de la Tierra). 

El conocimiento y el razonamiento juega11 uii papel importante cuando sc trata coii 
enturnos parcialmente observables. Un ageiite basado en conocimiento puede combinar 



el conociiniento general con las percepciones reales para inferir aspectos ocultos del es- 
tad« del inundo, antcs de seleccionar cualquier acción. Por ejemplo, un médico diag- 
nostica a un paciente (cs decir, inlíere una enferrncdad que iio es directainentc observable) 
antes de selecci«nar un trritarnieiito. Parte del conocimiento que utiliza el médico está 
en forina de reglas que ha aprendido de los libros dc texto y sus profesores, y parte en 
forina de patrones de asociacióii que el médico no es capaz de describir explícitaineii- 
te. Si este conocimiento está en la cabeza del mEdico. es su conocimiento. 

El entendin~iento del leiiguaje natural tanibién riccesita inkrir estados ocultos, en con- 
creto. la intención del que habla. Cuando escuchrimos, «John vi6 el diamante a través 
dc la ventana y lo codició*, saheinos que «lo» se refiere al diamante y no a la ventana 
(quizá de Sorina inconsciente, raronainos con nuestro coriocirniento acerca del papel rc- 
Iativo de las cosas). De forma similai: cuando esc~icharnos, <<.lohn l a n ~ ó  el ladrillo a la 
ventana y se rompió». saberrios que «se» se refiere a la ventana. El ra~«n;imieiit« nos 
permite hacer frente a una variedad virtualiiieiite infiiiita de mailifcstaciones utilizando 
un co11.j~into finito de conocimierito de sentido común. 1,os agentes que resuelven pru- 
bleinas presentan dificultades coi1 este tipo de anihigüedad debido a quc su representa- 
cióii de los probleinas con contirigencias cs iirherentemente exponencial. 

Nuestra principal r a ~ ó n  para estudiar los agentes basados cii conocimiento es su 
flexibilidad. Ellos soii capaces de aceptar tareas nuevas e11 forma de objetivos descritos 
explícitamcntc, pueden obtener ripidamentc coinpetencias informándose acerca del co- 
nocimiento del entorno o aprendiéndolo. y pueden adaptarse a los cainhios del enturno 
actualizaiido el conocimiento relevante. 

En la Sección 7.1 comenzamos con el discno general del agente. En la Sección 7.2 
se iiitroducc un nuevo entoi-no muy sencillo, cl inundo de wunz[)us, y se inucstra la Ior- 
ma de actuar de un agente basado en coiiocirniento sin entrar en los detalles téciricos. 
Entonces, en la Sección 7.3, explicamos los principios generales de la lógica. La Iógi- 
ca será el instrumerito principal para la representación dcl coiiociiniento en toda la Par- 
te 111 de este libro. El coiiociinieiito de los ageiites lógicos sieinpre es cnf<?,qúr.ico (cada 
proposición acerca del mundo es verdadera o falsa, si bien, el agente puede ser agnós- 
tico acerca de algunas proposiciones). 

1.a lógica prescnta la ventaja pedagógica de ser un ejeinplo sencillo de rcpresenta- 
cihn para los agentcs basados en c«nocimieiito, pero tiene serias limitaciones. En coir- 
creto, gran parte del razonamiento llevado a cabo por las personas y otros agentes en 
entornos parcialincntc observables se basa en niane,jar conociinieiito que es iii<.ierto. La 
lógica no puede representar bien esta incertidumbre, íisíquc trataremos las prubabilidades 
en la Parte V, que sí  puede. Y en la Parte VI y la VI1 tratareinos otras representa- 
ciones, iricluidas algunas basadas en n~aten~áticas continuas como combiiiaciones de h n -  
ciones Gaussiaiias, redes neuronales y otras rcprcsentaciones. 

En la Sección 7.4 de este capítulo se presenta una lógica miiy sencilla denominad~i 
lbgica proposicional. Aunquc cs rn~icho menos expresiva quc la lógica de primer or- 
den (Capítulo 8), la lógica proposicional nos permitirá ilustrar l»s conceptos funda- 
mentales de la Iógica. En las secciones 7.5 y 7.6 describireinos la tecnología, que está 
bastante desarrollada, para el razonainicnto basado en lógica proposicioiial. Finalineii- 
te, en la sección 7.7 se coiiibina el concepto de agente lógico con la tecnología de la 16- 
gica proposicional para la construcción de unos agentes muy sencillos en nuestro ejemplo 
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del inundo de wunzpiis. Se identifican ciertas deficiencias de la lógica proposicional, que 
nos permitirán el desarrollo de lógicas rriás potentes en los capítulos siguiciitcs. 

7.1 Agentes basados en conocimiento 

BASE DE 
CONOCIMIENTO 

SENTENCIA 

LENGURJE DE 
REPRESENTACION 
DEL CONOCIMIENTO 

INFERENCIA 

AGENTES LÓGICOS 

CONOCIMIENTO O E  
ANTECEDENTES 

El componente principal de un agente basado en conocimiento es su hase de conoci- 
miento, o BC. Ink>rmalniente. una base de conociiniento es un conjunto de sentencias. 
(Aquí «scntcncia» se utiliza como un término técnico. Es parecido. pero no idéntico, a 
1 ,  as . sentencias . cn inglés u otros leng~iiijes naturiilcs.) Cada sentencia se expresa en un Icn- 
guaje denominado lenguaje de representaciún del conocimiento y i-epresenta alguiia 
aserciOn acerca dcl niundo. 

Debe haber un inccanismo para añadir sentencias nuevas a la base de conocirriicnto. 
y uno para preguntar qué se sabe en la base de conociinieiito. Los nombres estindar para 
estas dos tareas so11 DECIR y PKEFL!UTAR, respectivamcntc. Ambas tareas requieren reali- 
zar inferencia, es decir, derivar nuevas sentencias de las antiguas. En los agentes lógicos, 
que son el tema principal de estudio de este capítulo, la inferencia debe cuiriplir con el rc- 
quisito esencial dc que cuando se PRFCUN.IA a la base de conocimiento. I;I r e s p u ~ s t ~ ~  debe 
seguirse de lo que se HA DI(.H» a la base de conocimiento previamente. Más adelante. en 
el capítulo, seremos inás precisos en cuanto a la palabra «seguirse». Por aliara, tOiiiatc su 
sigiiificad« en el sentido de que la inferencia no se inventaría cosas puco a poco. 

La Figura 7.1 rnucstra cl esquema general de un I>rograma de un agente basatlo en 
conocimiento. Al igual quc todos nuestros agentes, éste recibe una percepcióri conio cn- 
trada y devuelve una acción. El agente inantiene una base de conocimietito, BC, que i n -  
cialnlente contiene algún conocimiento de antecedentes. Cada vez que el progi-aina del 
agente es invocado, realiza dos cosas. Primero. DICE a la base dc conociiniento lo que 
ha percibido. Segundo, PR~GUNTA a la base de conocii~iiento qué acci6n debe ejecutar. 
En este segundo proceso de rcsponder a la pregunta, se dcbc realizar un raronarniento 
extcnsiv« acerca del estado actual del mundo, de los efectos de las posibles acciones, 
etcétera. Una vez se ha cscogido la acción, el agente graba su elección iilediantc un Dr-  
CIK y ejecuta la acción. Este segundo DECIR es necesario para permitirle a la base de co- 
nociinietito saber que la acci6n hipotética realinentc sc ha ejecutado. 

fulición Ai;e~rr-BCO~eire]~ci~j~z) devuelve uria n<.<.ió~i 
varial~les estáticas: BC. una h a e  de coniiciiriicnto 

i, un cuniadur. iniciiilirado a O. que inc1ic;i ~1 tieiiipo 

DECIR(BC. ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ K - ~ L N ~ ~ L N ~ : I , \ - ~ F P F . I ~ C ~ ~ C I C ) N ~ ~ ~ ~ ~ ~ [ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ .  7)) 

<~cción t PREGIIUTAR(RC. Pt»l~-AcciÓll(t)) 
 DECIR(^'^. ~ ~ ~ s . I ~ K ~ I R - ~ E ~ T E N c I A D F - A c ~ I ~ N ~ o c c ~ ~ ~ ~ ,  f)) 

t + 1 +  l 
devolver nccióii 
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Los detalles del lenguaje de representación están ocultos en las dos funciones que 
iinplementan la intcrfaz entre los sensures, los accionadores, el núcleo de representación 
y el sistema de razonamiento. C~NSTRLJIR-SENTENCIA-DE-PERCEPCI~N toma una percep- 
ción y un instante de tiempo y devuelve una sentencia afirmando lo que el agente ha per- 
cibido en ese instante de tiempo. PEDIR-ACCIÓN toma un instantc de tiempo como entrada 
y devuelve una sentencia para preguntarle a la base de conocimiento qué acción se debe 
realizar en ese instante de tiempo. Los detalles de los mecanismos de inferencia están 
ocultos en DECIR y PKEC;UNTAR. En las próximas secciones del capítulo se mostrarán es- 
tos detalles. 

El agente de la Figura 7.1 se parece bastante a los agentes con estado interno des- 
critos en el Capítulo 2. Pero gracias a las definiciones de DECIR y PREGIJNTAR, el agen- 
te basado en conocimiento no obtiene las acciones mediante un proceso arbitrario. Es 

NIVEL DE 
CoNoclMlEnTo compatible coi1 una descripción al nivel de conocimiento, en el que sólo necesitainos 

especificar lo que el agente sabe y los objetivos que tiene para establecer su  comporta^ 

miento. Por ejemplo. un taxi automatizado podría tener el objetivo de llevar un pasaje- 
ro al condado de Mariii, y podría saber que está en San Francisco y que el puente Golden 
Gate es el único enlace entre las dos localizacioiies. Entonces podemos esperar que el 
ageiite cruce el puente Golden Gate porque él srrhe que lzucerlo le pernzitirú ulcunzur 
su objetivo. Fíjate que este análisis es independiente de cómo el taxi trabaja al nivel de 

NIVEL OE 
I M P L E M E N T A C I ~ N  implementación. Al agente no le debe importar si el conocimiento geográfico está im- 

plementado mediante listas enlazadas o mapas de píxeles, o si su razonamiento se rea- 
liza iiiediaiite la manipulación de textos o sírnbolos almacenados en registros, o mediante 
la propagación de senales en una red de neuronas. 

r-75 Tal como comentarnos eii la introducción del capítulo, unopurde consrr~tir un agen- 

,--4% te busuclo en corzociniiento .sim/~lernente D I C ~ C N I ~ I L E  (11 rigrvzte lo qne necesitci saber. El 
programa del agente, inicialmente, antes de que empiece a recibir percepciones, se cons- 
truye mediante la adición. una a una, de las sentencias que representan el conociinien- 
to del entorno que tiene el disciiador. El diseño del lenguaje de representación que 
permita, de iorma más ficil, expresar este conociniiento mediante sentencias simplifi- 
ca muchísimo el probleina de la construcción del agente. Este enfoque eti la construc- 

ENFOQUE 
OECLARATIVO cióii de sistemas se denomina enfoque declarativo. Por el contrario, el enloque procedural 

codifica los comportarnieritos que se desean obtener directarncnte eii código de progra- 
mación; mediante la niinimización del papel de la representación explícita y del razo- 
namieiito se pueden obtener sistemas inucho más eficientes. En la Sección 7.7 veremos 
ageritcs de anihos tipos. En los 70 y 80, defensores de los dos enfoques se enfrentaban 
en acalorados debates. Ahora sabeii~os que para que uii agente tenga éxito su diseno debe 
combinar elerrientos declarativos y procedurales. 

A parte de DECIRLE al agente lo que necesita saber, podcinos proveer a iin agcntc ba- 
sado en conocimiento dc los mecanistnos que le permitan aprender por sí misino. Estos 
mecanismos. que se veráii en el Capítulo 18, crean un conocimiento general acerca del 
entorno con basc cn un conjunto de percepciones. Este conocimiento se puedc incorpo- 
rar a la basc de conocimiento del agente y iitilizar para su toma de decisiones. De esta 
manera, el agentc puede ser totalinente autónorrio. 

Todas estas capacidades (representación. i.azoiiarnierito y aprendizaje) se apoyan en 
la teoría y teciiologia de la lógica, desarrolladas a lo largo de los siglos. Sin embargo, 
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antes de explicar dichas teoría y tecnología, crearemos un mundo seiicill» que nos per- 
mitirá ilustrar estos mecanismos. 

7.2 El mundo de wumvus 

MUNDO DE WUMPUS El mundo de wumpus es una cueva que está compuesta por habitaciones conectadas me- 
diarlte pasillos. Escondido en algún lugar de la cueva estií el wumpus, uria bestia que se 
come a cualquiera que entre en su habitación. El Mjninpu.s p ~ ~ c d c  ser derribado por la fle- 
cha de un agente, y éste sólo dispone de una. Algunas habitaciones contienen hoyos sin 
fondo que atrapan a aquel que deambula por dichas habitaciones (menos al IVLIWZI>LI,T, C I L I ~  

es demasiado grande para caer en cllos). El único premio de vivir en este entorno es la 
posibilidad de encontrar una pila de oro. Aunque el mundo de ~ > ~ ~ i n p u . c  pertenece niás 
al ámbito de los juegos por computador, es un entorno perfecto para evaluar los agcn- 
tes inteligentes. Michael Genesereth fue el primero que lo propuso. 

En la Figura 7.2 se muestra un ejemplo del inundo de wum[~ii.v. La defi~iición prcci- 
sa del entorno de trabajo, tal como sugerimos en el Capítulo 2, mediante la descripción 
REAS, es: 

Rendimiento: + 1.000 por recoger el oro, - 1.000 por caer en un hoyo o ser comi- 
do por el wunzpus, - I por cada acción que se realice y -10 por lanzar la flecha. 
Entorno: unii matriz de 4 X 4 habitaciories. El agente siempre comienza en la ca- 
silla etiquetada por [ l ,  l], y orientado a la derecha. Las posiciones del oro y del 
wurnpus se escogen de forma aleatoria, mediante una distribución uniforme, a par- 
tir de todas las casillas menos la de salida del agente. Además, con probabilidad 
0,2, cada casilla puede tener un hoyo. 
Actuadores: el agente se puede mover hacia delante, girar a la izquierda 90", o a 
la derecha 90". El agente puede Iallecer de muerte miserable si entra en una casi- 
lla en la que hay un hoyo o en la que está el wurn/>us vivo. (No sucede nada malo, 
aunque huele bastante mal, si el agcntc entra en una casilla con un wnzpus muer- 
to.) Si hay un muro eii rrente y el agente intenta avanzar, 110 sucede nada. La ac- 
ción Ayarrcrr se puede utilizar para tomar un objeto de la misma casilla en doiide 
se encuentre el agente. La acción Di.sl,urt¿r se puede ulili~ar para lailzar una fle- 
cha en lírica recta, e11 la misma dirección y sentido en que se encuentra situado el 
agente. La flecha avanza hasta que se chuca contra u11 muro o alcariza al wzlml>u.v 
(y entonces lo mata). El agente sólo disporie de uria flecha, así que, sólo tiene elec- 
to cl primer Bispuro. 
Sensores: el agente dispone de cinco sensores. y cada uno le da una pequeña in- 
formación acerca del eiitorno. 

- El agente percibirá un mal hedor si sc encuentra en la misma casilla que el iv~nn- 
pus o en las directarncritc adyacetites a él (no en diago~ial). 

- El agente recibirá una pequeña brisa en las casillas directainente adyacentes 
dondehay unhoyo. 

- El agente verií un resplandor en las casillas donde está el oro. 



222 INTELIGENCIA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNO 

- Si el agente intenta atravesar un muro sentirá un golpe. 
- Cuando el wumpus es aniquilado emite un desconsolado grito que se puede oír 

en toda la cueva. 

Las percepciones que recibirá el agente se representan mediante una lista de cin- 
co símbolos: por ejemplo, si el agente percibe u11 mal hedor o una pequeña brisa, 
pero no ve un resplandor, no siente un golpe, ni oye iin 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 diferentes di- 
mensiones tratadas en el Capítulo 2. La principal dificultad para el agente es su igno- 
rancia inicial acerca de la configuración del entorno; para superar esta ignorancia parece 
que se requiere el razonamiento lógico. En muchos casos del mundo de wurnl,u.s, 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 vacías o arriesgarse para encontrar el oro. Cer- 
ca del 21 por cicnto de los casos son completamente injustos, ya que el oro se encuentra 
en un hoyo 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 contielle las reglas del entorno, tal como hemos listado anteriormente; en coricreto, el 
agente sabe que se encuentra en la casilla [ l ,  11 y que ésta es una casilla segura. Vere- 
mos cómo su conocimiento evoluciona a medida que recibe nuevas percepciones y las 
acciones se van ejecutando. 

La primcra percepción es LNudrl, 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 csta figura m»sci.amos (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 estáel wumpus) situadas en las casillas adccuadas. En cambio, 
la Figura 7.2 muestra el mundo tal como es. 

1 Figura 7.2 U n  mundo de  wumpus típico. El agente está situado en la esquina inferior izquicr&~. 1 
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De los hechos, que no hay mal hedor ni brisa en la casilla 11, 11. el agente infiere 
que las casillas [ l ,  21 y 12, 11 est;in libres de peligro. Entonces las marca con OK para 
indicar esta conclusión. Un agente que sca cauto sólo se moverá hacia una casilla en la 
que él sabe que está OK. Supongamos que el agente decide moverse hacia delante a la 
casilla [2,1], alcanzando la situación de la Figura 7.3(b). 

El agente detecta una brisa en la casilla 12, 11, por lo tanto, debe haber un hoyo en 
alguna casilla vecina. El hoyo no puede estar en la casilla [I ,  11. teniendo eti cuenta las 
reglas del juego, así que debe haber uno en la casilla 12,21 o en la 13, 11, o en ambas. La 
etiqueta ¿P. de la Figura 7.3(b), nos indica que puede haber un posible hoyo en estas 
casillas. En este inomento, sólo se conoce una casilla que está OK y que iio ha sido vi- 
sitada aún. Así que el agente prudente girará para volver a la casilla [1, l]  y cntoiices se 
moverá a la [ l ,  21. 

=Agente 
= Brisa 
=Resplandor 

ora 
= Casi118 segura 1,3 2.3 3 3 4.3 
= Hoyo 
=Mal  hedor 
= V~sitada 
= wumpus 2,2 3.2 

;P? 

OK 

(.O (b) 

Figura 7.3 El primer paso dado por el ageiitc en el mundo de ivumpus. (a) La situación inicial, 
despiiés de la percepción [Nudri, Nudii, Nridu, Niida, Nailal. (h )  DespuEs del primer movimiento, 
con la percepción [Nada, Bvisu, Nada, Nada, Nadal. 

La nueva percepción e11 la casilla 11, 21 es [Herlor; Nud~i, Nadci, Nncln, Nridu], obte- 
niendo el estado de conocimiento que se muestra en la Figura 7.4(a). El iilal hcdos en la 
[ l ,  21 significa que debe haber un w2uinpus muy cerca. Pero el wwnpu.r no puede cstar 
en la 11 ,  11, teniendo en cuenta las reglas del juego. y tarnpoco puede estar en [2, 2j (o 
el agcnte habría detectado un nial hedoi- cuando estaba en la 12, 11). Enioiices el agente 
puede inlerir que el W U I T I ~ U S  se eflcuentra en la casilla [ l ,  31, que se indica coi1 la eti- 
queta jW! Más aún, la ausencia de Uri.70 en la casilla 11, 21 irnplica que 110 hay un hoyo 
en la 12, 21. Como ya habíamos irifcrido que debía haber un hoyo en la casilla 12. 21 o 
en la 13, 11, éstc debe estar en la 13, 11. Todo esto es un proceso de iiifei-encia scalmeii- 
Le costoso, ya que debe combinar cl conociinieiito adquirido en difererites instanies de 
tiempo y en distintas situaciories, para rcsolver la falta de percepciories y podcr realizar 
cualquier paso cnicial. La inferencia pertenece 21 las habilidades de muclios atiiinales, 
pcro es típico del tipo de ra~unainierito que un agente lógico realiza. 
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El agente ha demostrado en este momento que no hay ni un hoyo ni un wunipus en 
la casilla 12, 21, así que cs t i  OK para desplazarse a ella. No niostraremos el estado de 
coiiocimiento del agente en [2, 21; asumimos que el agente gira y se desplaza a 12. 31. 
tal corno se muestra en la Figura 7.4(b). En la casilla 12.31 el agente detecla un replandor. 
entonces el agente cogería el oro y acabaría el juego. 

En ciidii c<iso en yite el agenie suco una conclil.sión ii purtir de la inforrnaciijn que 
tiene disponible, se gnruniirn que dichu concln,siór~ es romctir si 1~ infi~rnruciijrz dis- 
poriihlu t a m h i h  1 0  es. Esta es una propiedad f~indainciital del razonamiento lógico. En 
lo que queda del capítulo vamos a describir cómo coiistruir agentes lógicos que pueden 
representar la inforinación necesaria para sacar conclusiones siinilarcs a las que heinos 
descrito en los párrafos anteriores. 

<; = Resplandoc 

l .3  i\v! O K  =Casilla segura 
1' =Hoyo 
S =Mal hedor 
Y = V~silada 

1.20 S 2.2 W = Wumpus 

<>K OK 

2.1 1( 3 , ' i l , !  4.1 

OK OK 

7.3 Lógica 

Esta sección presenta uii repaso de todos los conceptos fundamentales de la representa- 
cióii y el razonainicnto lógicos. Dejamos los detalles técnicos de cualquier clase con- 
creta de lógica para la siguiente sección. En lugar de ello, utiliLareinos ejemplos 
inforinales del inundo de M:ztrnpn.s y del ámbito familiar de la aritinética. Adoptainos este 
enfoque poco común, porque los conceptos de la lógica son bastante más generales y 
bellos de lo que se pieiisa a priori. 

En la sección 7.1 dijimos que las bascs de eonocii~iiento se componen de seiitencias. 
S I N T ~ X I S  Estas sentencias se expresan de acuerdo a la sintaxis del lenguaje de representación, que 

especifica todas las sentencias que están bieii forinadas. El concepto de sintaxis está su- 
ticiciiterncnte claro en la aritmética: ex + y = 4» es una sentencia bien formada. micn- 

(4 (h) 

Figura 7.4 Los dos últimos estados en el desarrollo del juego. (a)  Después del tercer moviinien- 
to, con la percepción [Hedo>; Nudu, Nridu. Nada, Nudu]. (b) Después dcl quinto mo\,imicnto. con 
la percepción [Hedo>; Brisa, Respvplundur; Nudo, Nadal. 
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tras que «x2y + =» no lo es. Por lo general. la sintaxis de los lenguajes lógicos (y la dc 
los aritméticos, en cuanto al mismo terna) está diseñada para escribir libros y artículos. 
Hay literalmente docenas de diferentes sintaxis, algunas que utilizan muchas letras grie- 
gas y símbolos matemáticos complejos, otras biisiidas en diagramas con flechas y bur- 
bujas visualmente muy atractivas. Y sin embargo. en todos estos casos, las sentc~icias 
de la base de conocimiento del agente son contiguraciories físicas reales (de las partes) 
del agente. El razoi~amiento irliplica generar y manipular estas configuracioiies. 

SEMÁNTICA Una lógica tarnbiéri debe definir la semántica del lenguaje. Si lo rclacionanios con 
el lenguaje hablado, la semántica trata el «significado» dc las scntcncias. En lógica. esta 

VALOR DE VERDAD definición es bastante más precisa. La semántica del lenguajc define cl valor de verdad 

MUNDO POSIBLE de cada sentencia respecto a cada mundo posible. Por ejemplo, la serriántica que sc uti- 
liza en la aritmética especifica que la sentencia «x + J = 4» es verdadera cn u11 rnundo 
cn el que x sea 2 e J sea 2, pero Ialsa en uno en el que x sea 1 e J sea 1 ' .  Eri las lógicas 
clásicas cada setitencia debe ser o bien verdadera o bien falsa en cada iiiundo posible. 
no puede scr lo uno y lo otro'. 

Cuando iiecesiteinos ser niás precisos. utilizaremos el término modelo eii lugar del 
dc «inundo posible». (Tanibién utilizaremos la liase «rn es un modelo de a>> para iridi- 
car que la senteticia cu es verdadera en el modelo in.) Siempre que podarnos peiisar e11 
los mundos posibles como en (potencialmente) entornos reales en los que el agcntc pue- 
da o no estar, los modelos son abstracciones matemáticas que siniplernente rios permi- 
ten definir la verdad o falsedad de cada sentencia que sea relevante. Infornialrrientc 
podemos pensar. por ejeinplo, en que x e y son el número de hombres y rnujeres que es- 
tán sentados eti una mesa jugando una partida de bridge, y cliie la sentencia .* + y = 4 
es verdadera cuando los que están jugando son cuatro eii total; fornialrneiite, los rnode- 
los posibles son justaniente todas aquellas pusibles asignaciones de números a las va- 
riables x e y. Cada una de estas asignaciones indicii el valor de verdad de cualquier 
sentericia aritmética cuyas variables soii x e y. 

Ahora que ya disponemos del concepto de valor de verdad, ya estarnos preparados 
I M P L I C A C I ~ N  para hablar acerca del razoiiamiento lógico. Éste requiere de la relación de implicación 

l6gica cntrc las sentencias (la idea de que una sentencia se sigur Ióxicninentr de otra sen- 
tencia). Su notación matemática es 

para significar que la sentencia cu implica la sentencia p. La definición forrlial dc inl- 
plicación es esta: cu /3 si y sólo si en cada modelo en el que cu es verdadera, /3 tarn- 
hién I «  es. Otra forina de defi~iirla es que si cu cs verdadera, /3 también lo debe ser. 
Tniormalinente, el valor de verdad dc /3 «está contenidon en el valor de vei-dad de N. La 
relación de implicación nos es familiar cn la aritmética: no nos disgusta la idea de que 
la  sentencia.^ + y = 4 implica la sentencia 4 = x + J. Es obvio que en cada rnodclo cn 

El iect<ir sc hahri  dado cuenta de la cernejaiiza entre e1 conceplo de val<ii de verdad dc las xntcncinr y I n  
sniisi~cciiin de rzitricciones del Capít~il<i 5 .  Ni> cs casualidad (10% Ie~iguajec de re~iriccioncs \on en e i r c t r?  
lógicas y la rcsolocióri dc rcstriccio!ics u n  tipo dc razonarnienlo Iógicr>). 
' La Iógica difusa. que se verá en el Ciipiiulii 13, nos permitirtí tratar cori gra<los <le viilurcs d r  vzi-dail. 
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cl que x + J = 4 (coino lo es el iriodclo en el que x es 2 e y es 2) también lo es para 4 
= x + y. Pronto veremos que una base de conociiniento puede ser considerada conio 
una afirmación, y a menudo hablaremos dc quc una base de conocirnierito implica una 
sentencia. 

Ahora podenios aplicar el mismo tipo de análisis que utilizamos en la sccción ante- 
rior al rnundo dcl wumpus. Si tomamos la situación de la Figura 7.3(b): el agcntc no ha 
dctcctado nada en la casilla [ l ,  11. y ha detectado una brisa en la [2, 11. Estas percep- 
ciories, combiiiadas con el conocimiento del agente sobre las reglas quc dcfinen el fun- 
cionarnientc del mundo de wurnpus (la dcscripcióii REAS de la págiri~r 221), constituyen 
su BC. El agcntc está interesado (entre otras cosas) eii si las casillas adyaccntcs [ l .  21. 
12.21 y 13. 11 ticncii hoyos sin fondo. Cada una de las tres casillas pueden o no tcner un 
hoyo, por lo tarito (al menos en este ejemplo) hay 22 = 8  nod del os posibles. Tal corno sc 
inuestran en la Figura 7.5'. 

La BC es falsa en los niodelos que contradicen lo quc cl agente sabe (por rjemplo. 
la BC es falsa en cualquier inodclo en el que la casilla [ l ,  21 tenga un hoyo), porque no 
ha detectado niiiguiia brisa en la casilla [ l ,  11. De hecho, hay trcs nlodelos en los que la 
BC cs verdadera, los que sc muestran como subconjunto de los modelos de la Figura 7.5. 
Ahora coiisidereinos las dos conclusiones: 

a, = «No hay un hoyo en la casilla 11, 2]». 
u, = «No hay un hoy« en la casilla 12, 2]». 

Figura 7.5 Modelos posibles para la preiencia de hoyos en las casillas [ 1,21, 12.21 y l3, 11. da- 
das las observaciones de que no hay nada en la casilla [l. 11 y hay una brisa en la 12, 11. (a) Mo- 
delos de la base de conocimiento y e, (no hay un hoyo en [ l ,  21). (h) Modelos de la base de 
conocimieiito y U, (no hay un hoyo en [2,2]). 

l 

' Eri I:i F / ~ u I . u  7.5 los niodelu\ \e mucstrzin c r m o  m u n r k i  pii-ciales, porque C ~ I  rcalidad tan sólo son asigna- 
ciones de veid<iri<wo y folrr~ a scntciiciac co~iio <hay un hoyo en la casilla [ l .  ZI», ctc. 1.0s niodeloi, desde el 
puiitri dc vi.;ta matemático, no neceiilaii Icnzr horrihlis wurnpus etéreos anihiilando en rlli>s. 



Hcinos rodeado (con línea discontinua) los modeliis de <Y,  y a, en las Figuras 7.5ia) 
y 7.5(b) respectivarncnte. Si observamos, podemos ver lo siguiente: 

en cada modelo en el que la RC es verdadera, o, tanibié~r lo cs. 

De aquí que RC a,: no hay un hoyo en la casilla 1 1 ,  21. Tainbién podernos ver que 

cii algunos modelos en los que la BC es verdadera, a, es Ials;i. 

De aquí que RC u,: cl agente no puedc concluir que no haya un hoyo cii la casilla 12, 
21. (Ni tainpoco pucdc concluir que lo haya.') 

El ejcinplo anterior no sólo nos muestra el concepto de iniplicación, sino. tainbiéii 
cóino el concepto de implicación se puedc aplicar para derivar conclusiones. es decii: 

I N F E R E N C I A L ~ G I C A  llevas a cabo la inferencia lógica. El algositino de inferencia que se iiruestra cn la Fi- 
gura 7.5 se denomina comprohación de modelos porque enumera tudos los inodelos 

C O M P R O B A C I ~ N  DE 
MODELOS posibles y comprueba si a es verdadera en todos los modelos en los que la BC es ver- 

dadera. 
Para entender la implicación y la inferencia nos puedc ayudar pensar cir el conjun- 

to de todas las consecueircias de la BC corno en un pajar, y en a cunro en una aciija. 1,a 
implicación es como la aguja que se encuentsa cti el pajar, y la inferencia consisie en en- 
contrarla. Esta distinciói~ sc expresa mediante una notación formal: si cl algoritmo de 
inferencia i puede derivar n de la BC. entonces escribimos 

que se proriuncia como «a sc deriva de la BC mediante in o « i  deriva a dc la BC». 

SOLIDO Se dice quc un algoritmo de inferencia q ~ i c  deriva sólo sentencias iniplicadas es só- 
lido o que mantiene la verdad. La solidez cs una propiedad muy deseable. Un proce- 

MANrENiMIENTDDE dimiento de inferencia iio sólido tan sólo se inventaría cosas poco a poco (anunciaría el 
LA VERDAD 

descubrimiento de agujas que no existiríaii). Se puede observar fácilincntc que la coiir- 
probación de rnodelos, cuando es aplicable', es un procedimiento sólido. 

COMPLETITUO TambiEii es muy descable la propiedad de completitud: un algoritino de inferencia 
es completo si puede derivar cualquier sentencia que cstií implicada. En los pajares re- 
ales, que son de tamaño finito, parece obvio que un examen sisteinátic» sieinpi-e permite 
decidir si hay una aguja en el pajar. Sin embargo, en muchas bases dc conociinierito, cl 
pajar de las coiisecuencias cs infinito, y la completitud pasa a ser una problemática ini- 
portanle? Por suerte, hay proccdiinieiitos dc inferencia complet»s para las lógicas cluc 
son suticientemei~tc expresivas para manejar inuchas bases dc coiiocimiento. 

'El agente podría calciilar I;~probiibili<iad de quc haya un li<iy<i cn la casilla [2, 21: cii el Capitulir I ?  lo ve- 
It.l,li>S. 

' La corni>roh;icióii dr. iriodcloi trabaja bici1 cuando el sspaci<i de lo, rn<idzlos cr iinitu (por cjciriplo, cii iin 

,ii~indii del ib,urri,>u dc ratiiiiiiu de casillas fijo). Prir el otro 1;ido. eii la arirrriélica, el cspociu de ,iiodcl<>s cs 

iniiiiitu: aun liiiiitándonos ci lor enteros, liay infii~ilo\ liares dc valorzs para< e v eri 1;) scntcncia i + ) - 4. 
" C<inip;ireIocuii el cüsri de la búsqucda cn cipiicios inficiitoi de esizidris dcl Capítiilo 1, cii donde l;i hilsilucda 
del primero en proirindidad rin cs compleia. 



Hemos descrito un proceso de razonamiento en el que se garantiza que las conclu- 
siones sean verdaderas en cualquier mundo en el que las premisas lo sean; en concreto, 

/-- ,+$? si una BC es verdadera eiz el  mrindo real, entonces cuuiyrlier sentencia a que se derive 
de lu BC n~ediunte uri procedimiento de iilferenciu sijliclo tuinbiin ser& verdcrdera en el 
r?zundo recil. Así, mientras que un proceso de inferencia opera con la «sintaxis» (las coii- 
figuraciones físicas internas, vales corno los bits en los registros o los patrones de im- 
pulsos eléctricos en el cerebro) el proceso se corresponde con la relación del mundo real 
según la cual algún aspecto del rnundo real cs cierto7 en virtud de que otros aspectos del 
inundo real lo son. En la Figura 7.6 se ilustra esta correspondencia entre el inundo y la 
representación. 

El último asunto que debe ser tratado mediante una computación basada en agentes 
DENOTACION lógicos cs cl de la denotación (la conexión, si la hay, enti-e los procesos dc razonamicn- 

to lógico y el entorno rcal cn el que se encuentra el agente). En concreto, ~ci jrno sabe- 
inos qcie lci BC es vrrdciderci en el mundo rea l .  (Después de todo, la UC sólo es «sintaxis>> 
dentro de la cabeza del agcntc.) Ésta c una cuestión filosófica acerca de la cual se han 
escrito inuchos, muchisirnos libros. (Ver Capítulo 26.) Una respuesta seiicilla es que los 
sensores del agente crean la concxión. Por cjcinplo, nuestro agente del mundo de wurn- 
pus dispone de u11 sensor de olores. El programa del agente crea una sentencia adecuada 
siempre que hay u11 olor. Entonces, sicrnprc que esa senlencia esté en la base de conoci- 
miento será verdadera en el rnundo real. Así, el sigiiificado y el valor de verdad de las seii- 
tencias de las percepciones sc dcfincn mcdiante el proceso de los sensores y el de la 
construccióri de las sentencias, activada por el proccso previo. ¿Qué sucede con el resto 
del conocimiento del agente, tal corno sus creencia accrca dc quc el wumpu.s causa mal 
hedor en las casillas adyacentes? Ésta no es ur~arcprcscntación directa de una siinple per- 
cepción, pero sí es una regla general (derivada, quizi. de la experiencia dc las pcrccpcioncs 
aunque no idéntica a una afirmación de dicha experiencia). Las reglas generales corno ésta 
sc generar? mcdiante un proceso de construcción de sentencias denominado aprendiza- 
je, que es el tema que trataremos en la Parte VI. El aprendizaje es falible. Puede darse el 
caso en el que el wc~inpil,s cause inal hedor eut.epto el 29 dcjrbrero en rMos bisiestos, que 

t t 
Aspectos del - Aspectos del 
mundo real se "gue mundo real 

Figura 7.6 Las sentencias son configuraciones físicas del agente, y el razonamiento es el proce- 
so de construcción de nuevas configuraciones físicas a partir de las antiguas. El razonamiento 16- 
gico debenii asegura que las nuevas configuraciones representen aspectos del mundo que realmente 
sc siguen de los aspectos que las antiguas configuraciones representan. 

' Tal cuino escribi6 Wittgziistein (1922) en su faini>s<i iiiicrntii.i: «El mundo cs cada coia que cs cicrrü~. 



AGENTES LÓGICOS 229 

es cuando toma su baño. Así, la BC no sería verdadera en el rnundo real. sin embargo, 
mediante procedimientos de aprendizaje buenos no hace falta ser tal1 pesimistas. 

7.4 Lógica proposicional: una lógica muy sencilla 

LOCICA Ahora vamos a presentar una lógica muy sencilla llamada lógica proposicionalY. Vamos 
PROPOSICIONAL 

a cubrir tanto la sintaxis como la semántica (la manera como se define el valor de ver- 
dad de las sentencias) de la lógica proposicioiial. Luego trataremos la implicación (la 
1-elación entre una sentencia y la que se sigue de ésta) y veremos cómo todo ello nos lle- 
va a un algoritmo de inferencia lógica muy sencillo. Todo ello tratado, por supuesto. en 
el mundo de wunipus. 

Sintaxis 

La sintaxis de la lógica proposicional nos define las sentencias que se pueden construir. 
SENTENCIAS 
AT~MICAS Las sentencias atómicas (es decir. los elementos sintácticos indivisibles) se coinpoiien 

S~MBOLO 
PROPOSICIONAL 

SENTENCIAS 
COMPLEJAS 

CONECTIVAS LÓOICAS 

NEOACIÓN 

LITERAL 

CONJUNCIÓN 

imvLicAci6N 

PREMISA 

C O N C L U S I ~ N  

de u11 úiiico símbolo proposicional. Cada uno de estos sínibolos representa una propo- 
sición que puede ser verdadera o falsa. Utilizaremos letras niayúsculas para estos sírn- 
bolos: P, Q, K ;  y siguientes. Los nombres de los símbolos suelen ser arbitrarios pero a 
merindo se escogen de manera que tengan algún sentido iiiiieinotécnico para el lector. 
Por ejemplo, podríamos utilizar W,,, para representar que el WuInpLo. se encuentra cii la 
casilla 11 ,  31. (Recuerde que los símbolos como W,,, son utómicos. esto es. W, 1 ,  y 3 no 
son partes signilicantes del síinbolo.) Hay dos símbolos proposicionalcs coii sigriifica- 
do fijado: W,~dudero, que es la proposición quc siempre cs verdadera; y Frtlso, que es la 
proposición que sieinprc es falsa. 

Las sentencias complejas se construyen a partir de sentencias más simples rncdiante 
el uso de las conectivas lógicas, que son las siguientes cinco: 

7 (no). Una sentencia como 7W1,, se denomina negación de W,! . Un literal pue- 
de ser una sentencia atómica (un literal positivo) o una sentencia atómica ne- 
gada (un literal negativo). 

A (y). Una sentencia que tenga como conectiva principal A, corno es W,,, A H,,,, se 
denomina conjunción; sus componentes son los conjuntores. 

v (o). Una sentencia que utiliza la conectiva v, como es (W,, A H,,  ) v W, . es 
una disyunción de los disyuntores (W,,  A H,,, ) y W2,? . (HistOricamente, la co- 
riectiva v provieiie de «vel» en Latín, que significa «o». Para mucha gente. es niás 
fácil recordarla como la coiijuiicióii al revés.) 

3 (implica). Una sentencia como (W,,? A H,,, ) 3 -W,,, se denomina implicación 
(o condicional). Su premisa o antecedente es (W,, A H,,, ), y su conclusión o 
consecuente es -W,, . Las implicaciones también se conocen corno reglas o afir- 

* A  la lógica pl-oposicional tariihién Te le denorninn Lógica Booleana, por e1 rnaiem5iico Geo1:e I30<1le 
(1815-1864). 
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maciones si-entonces. Algunas veces, en otros libros, el símbolo de la implica- 
ción se representa mediante 3 o +. 

BICONOICIONRL e (si y sólo si). La sentencia W , ,  o 7 W,, es una bicondicional. 

Eri la Figura 7.7 se muestra una gramática formal de la lógica proposicional; mira la pá- 
gina 984 si no estás familiarizado con la notación BNF. 

Senfrnciii + Sentencia Atdniica I Senteii<.iii Complejii 
Se,rieizcia Arómica - Verdadero I Falso I Símbolo Pruyosicionul 

SNnhi>lo Proposicioiziii + P I Q I R I ... 
Seirienciii Compleja - 7 Se~rreriria 

I (Sentencia A Senieiicin) 
I (Senrencia v Serrtenciu) 
I (Senie~~cin Senretlciu) 
I (Serir<,i?ciii o Si.nteiiciu) 

1 

Figura 7.7 Una gramática BNF (Backus-Naur Form) de sentencias en lógica proposicional. 

Fíjese en que la gramática es muy estricta rcspccto al uso dc los parkntcsis: cada sentencia 
construida a partir de conectivas binarias debe estar encerrada cn paréntesis. Esto asegura que 
la gramática no sea ambigua. Tarnbifn significa que tenemos que escribir, por ejemplo. 
((A A B) - C) en vez de A A B * C. Para rncjorar la Icgibilidad, a menudo omitirelnos pa- 
rintesis, apoyáridonos en su lugar en un orden de precedencia de las conectivas. Es una pre- 
cedencia sirnilrir a la utilizada en la aritmética (por ejerilplo, a b  + c se lee ((ab) + c) porque 
la multiplicación tienc inayor precedencia que la suma). El orden de precedencia eii la lógi- 
ca proposicional (de mayor a menor) es: 7,  A, v. a y o. Así. la sentencia 

cs cquivalcntc a la sente~icia 

1-a precedencia entre las conectivas no resuelve la ambigüedad en scntcncias comoA A 

6: A C, que se podría leer coino ((A A B) A C) o como (A A (B A C)). Corno cstas dos 
lecturas significan lo inisino según la semántica quc mostraremos en la siguiente sec- 
ción, se permiten cstc tipo dc scntcncias. TambiEn se pcrmiteii sentencias como A v R 
v C o A a B a C. Sin embargo, las sentencias coino A a K a C ii» se permiten, ya 
quc su lectura eri una dirección y su opuesta tienen significad«s iiiuy diferentes; en este 
caso insistimos en 1;i utili~ación de los parentesis. Por último. a veces utili~areinos cor- 
chetes, en vez de paréntesis, para conseguir una lectura de la sentencia más clara. 

Semántica 

Una i c r  cspccificada la siritaxis de la lógica proposicional, vamos a definir su seiuáii- 
tica. La semántica define las reglas para determinar el valor de verdad de una sentencia 
respecto a u11 modelo en concreto. En la lógica proposicional un inodelo define el va- 



Ior de verdad (verdadero o,falso). Por ejemplo, si las se~itencias de la base de conoci- 
niiento utilizan los símbolos proposicionales H.,, N,?, y Y , , ,  entonces un modelo po- 
sible sería 

m, = {H,, =,falso, H,,, = falso, H,,, = vr~r~larlero] 

Con tres sítnbolos proposicionales hay 2' = 8 modelos posibles, exactamente los que 
aparecen en la Figura 7.5. Si11 embargo, fíjese en que gracias a que hcinos concretado 
la sintaxis, los modelos se convierten en objetos puraniente n~atemáticos sin tcncr nc- 
cesariamente una conexión al mundo de wunzpus. H , ,  es sólo un sírnbolo. podría dcno- 
tar tanto «hay un hoyo en la casilla 11, 213, como «estaré en París hoy y rn. mana». - 

La semániica en lógica proposicional debe especificar cómo obtener el valor- dc vcr- 
dad dc c~tulqnier sentencia, dado un modelo. Este proceso se realiza de forma rccursi- 
va. Todas 121s scntcncias se construyen a partir de las sentencias atómicas y las cinco 
conectivas lógicas; entonces ncccsitainos establecer cómo definir el valor de verdad de 
las sentencias atómicas y cómo calcular el valor de verdad de las sentencias construidas 
con las cinco conectivas lógicas. Para las seritencias aióinicas es sencillo: 

Verdadero es verdadcro c11 todos los modelos y Falso es falso en todos los modelos. 
El valor de verdad de cada símbolo proposicional sc debe especilicar directamente 
para cada rnodelo. Por ejemplo, cn cl rnodelo anterior m, .  H, , es talsu. 

Para las sentencias cumplejas, tenemos reglas como la siguiente 

Para toda sentencias y Lodo modelo ni, la sentencia -.S cs verdadera eii I?I si y sólo 
si s c falsa en n7. 

Este tipo de reglas reducen el cálculo dcl valor de verdad de una sentencia compleja al 
valor de verdad de las sentencias nias simples. Las reglas parii las co~iectivas se pue- 

~ABLA DE VERDAD dcii resumir en una tabla de verdad que especifica cl valor de verdad de cada senten- 
cia conipleja según la posible asignación de valores de verdiid 1-ealirada a sus 
coinpoiientes. En la Figura 7.8 se riiuestra la tabla de verdad de las cinco conectivas Ió- 
gicas. Utilizando estüs tablas dc vcrdad. se p~iede obtener el valor de verdad dc cual- 
quier sentencia .( según un modelo m mediante un proceso de evaluación recursiva muy 
sencillo. Por ejemplo, la sentencia i H , , :  A (H?,, v H?,,) eval~~ada segúri m,, da vefrl~i- 

tJ 

fiilso 
fiilro 

vr;<ia<ier» 
i~erdudero 

Figura 7.8 Tablas dc verdad para las cinco coiiectivas lógicas. Para utilizar la tabla, por ejemplo, 
para calcular el valor dc P v Q, cuando P es verdadero y Q  falso, primero mire a la izquierda en 
doiide P  es verdadera y Q es,fuba (la tercera fila). Entonces mire en esa fila justo en la coluinna 
de P v Q para ver el resultado: verdadero. Otra forma de verlo es pensar en cada fila como en un 
modelo, y quc sus entradas eii cada fila dicen para cada columna si la sentencia es verdadera cn ese 
modelo. 

V 

j'olw~ 
i>e>-du<lc,ro 

fiiiso 
v~rduúero 

- P 

vei?indero 
i.r,dc,dem 

fiilso 
fu1,so 

P A Q  

,[¿l.so 
j'ctlco 
h i s o  

verd'~dr~, 

P V Q  

fuiso 
r.eirl<rrIt~ro 
I d  
serd<ide>r, 

P * Q  

vedtide,?) 
i:er<ludr,ro 

ful.io 
iirriiiidero 

P W Q  

re,-d~idei/, 
fiiiso 
/also 

i~erdr~lero 
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der-o A (falso v verdndero) = iw:rdc~dero A icrdudero = verdnilero. El Ejercicio 7.3 pide 
que escriba el algoritmo LV-VERDAD-LPY(.s, ni) que debe obtener el valor de verdad de 
una senteiicia .S en lógica proposicional según el rriodelo ni. 

Ya hemos comentado que una base de conocimiento esta coinpuesta por sentencias. 
Ahora podeinos observar que esa base de conocimiento lógica es una conjunción de di- 
chas sentencias. Es decir. si con~eirzainos con una BC vacía y ejecutamos DECIK~BC, S,) ... 
DECIR(BC, S,,) entonces tenemos BC = S ,  A .. . A S,,. Esto signiiica que podeinos ina- 
iiejar bases de conociiniento y sentencias de manera intercainhiable. 

Los valores de verdad dc «y», <<o» y «no>> concuerdaii con nuestra intuición. cuan- 
do lo utilizainos CII lenguaje natiiral. El principal punto de confusión pucdc preseiitar- 
sc cuando P v (í es verdadero porque P lo es, Q 10 es. o ainhos lo son. Hay una conectiva 
difcrcnte denominada «o exclusiva» («xor» para abreviar) que es falsa cuando los dos 
disyuntores son vei-daderos". No hay consenso respecto al síi~ibolo que representa la 0 

exclusiva, siendo las dos alternativas \/ y B. 
El valor de verdad dc la conectiva puede parecer incomprensible al principio, ya 

que iio encaja en nuestra coinprensi6n intuitiva acerca de « P  iiiiplica Q» o de «si P en- 
tonces Qw. Para uiia cosa, la lógica proposicional no requiere de una relación de causa- 
lidad CI relevancia entre P y Q. La sentencia «que 5 sea iinpar iinplica que Tokio es la 
capital de Japón» es iina sentencia verdadera en lógica propo,icional (bajo una intcr- 
pretación normal), aunque pcnsándolo es, decididainente. uiia frase inuy rara. Otro pun- 
to de cunfusión es que cualquier irnplicacióil es verdadera siempre que su anteccdeirte 
sea falso. Por ejemplo, «que 5 sea par iinplica que Sam es astuto» es verdadera, inde- 
peildientemente de que Sain sca o no astuto. Pai-ece algo esiralalario, pero tienc scntido 
si piensa acerca dc «P =) L)» corno si dijera, «si f' es verdadero, entonces estoy afirmando 
que Q es verdadero. Dc otro modo, no estoy haciendo niiigiiiia afirmacióri.» La úiiica 
manera de haccr csta scntencia/alra es h~iciendo que P sea cierta y Q falsa. 

La tabla de verdad de la bicondicional P o Q muestra que la seritericia es verdade- 
ra siempre quc P 3 L) ). Q a P 10 son. En lenguaje natural a mcnudo se escribe como 
«P si y sólo si (ín o «P si Qn .  Las reglas del muiido dc wLtrnl1Lt.T se describe11 mejor uti- 
lizaiido la conectiva o. Por ejernplo, una casilla tiene corrientc dc riirc s i  alguna casi- 
lla veciiia tiene un hoyo, y una casilla tiene corrieiite de aire .srjlo si una casilla vecina 
tiene un hoyo. De esta manera necesitamos hicondicionales como 

en donde B , , ,  sigiiifica que hay uria brisa en la casilla [I : l j .  Fíjese en quc la iinplicación 

es verdadera; aunque incompleta, cn el mundo de wuin/iu.s. Esta implicación no dcscar- 
ta modelos en los que R, , ,  sea falso y H 1 2  sea verdadero, hecho que violaría las rcglas 
del mundo de ~.umpus.  Otra forina de observar esta inconipletitud es que la iinplicaci6n 
necesita la presencia de hoyos si hay una corriente dc aire, mientras que la bicondicio- 
nal además necesita la ausencia de hoyos si no hay ninguna corriente de aire. 

" Eri latín csti la ,>alabra espzcíficic;i <iur pira la o cxclosiva 
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Una base de conocimiento sencilla 

Ahora que ya hemos definido la semántica dc la lógica proposicional, poclernos cons- 
truir una base de conocimiento para el mundo dc wutnpus. Para siriiplificar, sólo trata- 
reinos con hechos y reglas acerca de hoyos: dejamos el tratarnieilto del bvunipus como 
ejercicio. Vamos a proporcionar el coiiocimiento suficicntc para Ilevür a cabo la iiiferencia 
que se trató en la Sección 7.3. 

Priinero de todo, necesitamos escoger nuestro vocabulario dc símbolos proposicio- 
nalcs. Para cada i ,  j: 

Hacemos que H,,, sea verdadero si hay un hoyo en la casilla [i, j ]  
Hacemos que K,,, sea verdadero si hay una corriente de aire (una brisa) cii la cnsi- 
lla [i, jl. 

Ida base de coiiocimiento contiene, cada una etiquetada con un idcntificador. las siguientes 
sentencias: 

No hay ningún hoyo en la ca i l la  11, 11. 

R1: lHl, l  

En una casilla se siente una brisa si y sólo si hay un hoyo cri uii;~ casilla vecina. 
Esta regla se ha de especificar para cada casilla; por ahora, tari s6lo incluiino\ las 
c;isillas que son relevaiites: 

Las scntciicias anteriores son verdaderas eii todos los inuiidos de M,uny?ii.s. Ahora 
iiicluirnos las pcrccpcioi~cs de brisa para las dos primeras casillas visitadas en cl 
mundo concrcto cn dondc sc ericueiitra el agente, llegando a I;i situación que se 
muestra en la Figura 7.3(b). 

K1: ~ R l . 1  

4: K2.1 

Eritonccs. la hase de conociniiento está coriipuesta por la sentencias R ,  h a t a  R5. La 
BC taiiibién se puede representar nicdiante una única sentencia (la conjunción R,  A R1 
A R: A R, A R,) porque dicha sentencia asesta que todas las senteiicias soii verdaderas. 

Inferencia 

Recordemos que el objetivo dc la iirfcrcncia lógica es decidii- si BC' <Y para alguna 
sentencia u. Por ejemplo, si se deduce H 2 ? .  Nuestro primer algoritmo para la infcren- 
cia será una irnplernentacióii directa del conceplo de implicación: enumerar los inodc- 
los, y averiguar si u es verdadera en cada modelo en el que la RC es \,esdadera. Eii la 
lógica proposicional los modelos son asignaciones de los valores ierdtrclet-o yfifnlso so- 
bre cada símbolo proposicional. Volviendo a nuestro ejemplo del mundo de wumpu.s. 
los símbolos proposicionales relevantes son R , , , ,  R : , , ,  H , , ,  H ,,?. H2,, ,  
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tos siete símbolos, tenemos 2' = 128 modelos posibles; y en tres de estos modelos, la 
BC es verdadera (Figura 7.9). En esos tres modelos T H , , ~  es verdadera, por lo tanto, no 
hay u11 hoyo en la casilla 11, 21. Por el otro lado, H2,, es verdadera en dos de esos tres 
rriodelos y Sdsa en el tercero, entonces todavía no podemos decir si hay un Iioyo en la 
casilla 12. 21. 

La Figura 7.9 reproduce más  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- 
cación en lógica proposicional. De forma similar al algoritmo de BCSQLCUA-CON-BACK- 

TRACKING de la página 86, ~IMPLICACI~N-EN-TV? Realiza una enumeración recursiva de 
un espacio finito de asignaciones a variables. El algoritmo es sólido porque iniplemen- 

R5 son verdaderas, cosa que sucede en tres de Ias 128 filas. En estas tres filas, H,,, es falsa, así que no hay ningún hoyo 
en la casilla [1,21. Por otro lado, puede haber (o no) un hoyo en la casilla 12, 21. 
. 

función ~ILIP~.I( .~cI~N-Eu-TV?(BC. a )  devuelve verdud<,ru ofiiiil'o 
entradas: BC, la base de conocimiento. uiia sentencia en lógica propo~icioiial 

a, la sciitciicia implicada. una scnteiicia en lógica proposicional 

sínibolos t una lista de síinbulos proposicioiialcs dc la NC y a 
devuelve C«MPKOB,\K-TV(BC, a. ~il~iholo.~, [ 1) 

funciún Cob~.lrl«iil~~-TV(BC, a, si~nhoIos, mo<ieli,) devuelve ver<íu<iem o jblro 
si i,V~ci,\'?(síniholorj entonces 

si ;VERDA~F,~<O-LP?(BC, mod<,/oj entonces devuelve i,Vtl<»»~~o-LP'?(a, inudclo) 
sino devuelve i,eriiiiiiero 

sino hacer 
P t P~i l l t~o~s ímbo/o r ) ;  r<,sfo t RL~~O(.shizho~o.s) 
devuelve CHF.QU~,%K-TV(BC, U, I-eslo, EXL.LNUER(P, ~ierdiidero, n~odelo)) y 

COMPRORAR-TV(BC. (Y, Ye<IO, EXTENIIEK(P,/¿¿/.\O. niori?/o)) 

Figura 7.10 Un algoritino de ennineracibn dc una tabla de verdad para averiguar la implicación 
proposicional. TV viene de tahla de verdad. ),VERDADERO-LP? Dcvuelve verdadero si una senren- 
cia es verdadera en un modelo. La variable modelo representa un modelo parcial (una asignación 
realizada a un subconjunto de las variables). La Ilaniada a la í'unciOn EXTEND~R(P, i~erdadero, mo- 
delo) devuelve un iiiodclo parcial nuevo eii el quc P tiene el valor de verdad verdadero. 



EQUIVALENCIA 
L ~ G I C A  

ta de forma directa la definición de iinplicación. y es completo porque trabaja pasa cual- 
quier BC y sentencia u, y sienipre finaliza (sólo hny un conjunto finito de modelos a ser 
examinados). 

Por supuesto, que «conjunto finito» no siempre es lo niismu que «pequeño». Si la 
BC y u coiitieneii en total 17 símbolos, entonces tenemos 2 ni«deL~s posibles. Así, la coin- 
plejidad temporal del algoritmo es O(2) .  (La comple,jidad espacial sólo es O(rl) porque 
la enumeración es en primero en profundidad.) Más adelante, en este capítulo. vercin»s 
algoritrnos que en la práctica son mucho más eficientes. Desafortunadamente, cudu al- 
goritmo de i.ferrncio que .se corioce en lrjgica pro/x~.sic.ional tiene un ca.co peor; cuya 
conzplejidnd es exponencinl respecto u1 ttrn7uño de lo entrada. No esperamos rncjorar- 
lo, ya que demostrai- la implicación en Ibgica prop«sicioiial es uri problema co-NP-corn- 
pleto. (V6rzse Apétidice A,) 

Equivalencia, validez y satisfacibilidad 

Antes de que nos suineijainos en los detalles de los algoritmos de inferencia Ibgica nc- 
ccsitaremos algunos conceptos adicioiiales relacionados con Ia implicación. Al igual que 
la implicación, estos conceptos se aplican a todos los tipos de Iógica, sin einbargci, se cn- 
tienden más fácilmente para una en concreto, como es el caso de la Iógica proposicional. 

El primer concepto es la equivalencia lógica: dos sentencias a y son ecluivalcn- 
tes Iógicarnente si tienen los mismos valores de verdad en el mis1110 coiijunl« de mode- 
los. Esle coiicepto lo representamos con u e B. Por ejemplo, podein«s observar 
fácilmente (mediante una tabla de verdad) que P A Q y Q A P son equivaleiites Iógicr1- 
rricnte. En la Figura 7.1 1 se mucstran otras cquivaleiicia. Éstas juegan el mismo papel 
en la Iógica que las igualdades en las matemáticas. Una dcfiiiición alternativa de equi- 
valencia es 13 siguiente: para dos sentencias u y B  c~~alesquicra. 

a - 0  s iysó los i  c u k p y p k a  
(Recuerde que significa implicación.) 

( m  A /3) ( p  A (Y) Coi~i~iutiltividad de A 

(a v 0) - ( p  .Y CY) Co~iinutativiihd de v 

( ( a  A 0) A y )  ' (U A (0 A y)) Asociatividad de A 

( (a v 0)  v y)  3 (a  v (0 v y)) Asociatividad de v 

-(-a) 3 U Eliiiiinación dc la doble negación 

( ( Y  + 0) - (-P =$ T U )  Coiitrap~siciún 
( U  =) /3) = (70 v p) F.li~~iinaciót~ dr la implicación 
(a o /3) 3 ( l a  =) /3) A ( p  =) a)) Elimitiaciún de la hicondiciorial 
-(a A 0 )  3 (-a v ~ p )  Ley dc Morgan 
7(a v p) = ( ~ a  A -p) i.cy de Morgan 

<u n. (/3 v y ) )  3 ((a A 0 )  v ( U  /I; y)) Uistril~~ició~~ dc A respecto ;i v 

( U  v (/3 A y)) 3 ( (a  v 0) A (LY  v y ) )  Distribi~ciún dc v respecto ü A 

Figiira 7.11 Equivalencias lógicas. Los símbolos a, @ y  y se puedcn sustituir por cualquier sen- 
tencia en lógica proposicional. 
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VALIDEZ El segundo coiicepto quc neccsitarcmos es el de validez. Una sentencia es válida si es 
verdadera eii todos los modelos. Por ejemplo, la scntencia P v -P es una sentencia váli- 

TAUTOLDG~A da. Las scntcncias válidas también sc conocen corno tautologías, son riecec<rrinrneizie ver- 
daderas y por lo tanto vacías de significado. Como la scntencia Verclcidero es verdadera en 
todos los modelos, toda sentencia válida es Iógicaincntc cquivalcntc a Verdaclero. 

,Qué  utilidad tienen las sentencias válidas? De nuestra defiiiición de inlplicación po- 
TE0REMA.DE LA 
DEDUCCION dernos derivar el teorema de la deducción, que ya se conocía por los Griegos antiguos: 

-, -r,q-~> Para c~lalqui<>r sentencia a y B, a B .si y sólo si lu .serztrrzciu ( a  * Pj r.s vrílida 
--*YU (En el Ejercicio 7.4 se pide demostrar tina serie dc aserciones.) Podcinos pensar cn el 

algoritmo de inl'erencia de la Figura 7.10 como eii un proceso para a\:eriguar la validez 
de (RC a). A la inversa. cada seiitencia que es una implicación válida rcprcscnta una 
iiilerencia correcta. 

SATISFACIEILIOAD El últinio concepto que necesitaremos es el de satisfacibilidad. Una sentencia es sa- 
tisf;ictoria si es verdadera para a@rz iiiodel«. Por ejeniplo, en la base de conociinieiito 
ya mostrada, (R, A R, A R, A R, A R5 ) es sutisfaciDle porque hay tres modelos en los 
que es verdadera, tal coino se muestra eii la Figura 7.9. Si una sentencia a es verdade- 

SATISFACE ra en un modelo 177, entonces decimos que nz satisface a, o que rn es un modelo de a. 
La ,srzti.sfucihiii~la(i sc pucdc averiguar ciiumcrando los inodclos posiblcs hasta quc uno 
satisface la sentencia. La determinación de la .sriti.sfucihilid~~dde senteiicias eii lógica pro- 
posicional Iiie el primer problema que se demostró que era NP-completo. 

Muchos prohleinas en las ciencias de la cotiiputacióii soii eii realidad probleiiias de 
sciti.fc~cibiliclc~d. Pur ejemplo, ~udos  los problemas de satislacción de resiriccioiies del 
Capítulo 5 se pi-eguiitan esencialiiieiite si un conjutito de restriccioties se satisfacen dada 
una ;isignación. Con algunas ti-ansformaciones adecuadas: los problemas de búsqueda 
también se pueden resolver mediante .iaii.sf¿icihilidud. 1-a validel y la .s(iti.facible estáii 
íntimamente relacionadas: a es válida si y sólo si l a  es i~z.scirisj¿icihle; en contraposi- 
ción. a es ~(iii.s/lcible si y sólo si -(Y no es válida. 

/-3-J' 
La dem»itración de /3 a partir de a averiguando la insalislacibilidad de ( a  A +') se c«- 

RZDUCTID AD rresponde exactamente con la técnica de demostración en rnateináticas de la reduciio nd 
ABSUROUM clhs~lrzl~lrn (que literalinente se traduce corno <<reducción al absurdo»). Esta técnica tani- 

REFUTACION bién se denomilla demostración rnediaiite refutación o deinostración por contradicción. 
Asurniinos quc la scntencia cs Pdlsa y observarnos si sc llega a una contradicción con 
1, as , pieinisas - en a. Dicha contradiccióii es justamente lo que querernos expresar cuaiido 
decimos que 111 seiiteiicia ( a  A -6) es in.~~ii i .~i icihl<~. 

7.5 Patrones de razonamiento en lógica 
proposicional 

Esta sección cubre los patrones cstándar de inferencia que sc puedeii aplicar para deri- 
var cadenas de coriclusiones que nos llevan al objetivo dcseado. Estos patrunes de infe- 



REGLAS DE rencia se denominan reglas de inferencia. La regla más conocida es la llamada Modus 
INFERENCIA Ponens que se escribe como sigue: 

La notacióii 110s dice que. cada vez que encontramos dos sentencias en la Iorm;i a 3 /3 
y u. entonces la sentencia P puede ser inferida. Por ejenipio, si teiiernos (Wi~ln/~u.sEll- 
Fwi?te A Wt~nipttsVivo) * Diij~tii-ar y (W~/rnpu.sErzFrente A Wt~mptr.cVivo). entonces se 
puede inferir Dispartir. 

E L I M ~ N A C I ~ ~ - A  Otra regla de inferencia útil es la Eliminación-A, que expresa que, dc una c«njuti- 
ción se puede inferir cualquiera de sus c«njuntores: 

Por e,jemplo de (Wun~pusEnFre>zre A W~tnipusVivo). se puede inferir Wi111zp~tsMi:o. 
Teniendo en cuciita los poibles valores de verdad de cuy /3 se puede observar fácil- 

mente, de una sola vez; que el Modus Ponens y la Eliiniiiacióil-A son reglas sólidas. Es- 
tas reglas se pueden utilizar sobre cualquier ins~aticiii eri la q ~ l c  es aplicable, generando 
itiferencias sólidas, sin la necesidad de enumerar todos los modelos. 

Todas las equivalencias lógicas de la Figura 7.1 1 se pueden utili~ar corno reglas de 
irifcrencia. Por e,jemplo. la equivalencia de la eliininaci6n de la hicondicional nos lleva 
a las dos reglas de inlerericia 

Pero no todas las reglas de inferencia se pueden usar, como fsta. en arnbas direcciones. 
Por ejemplo, 110 podemos utilizar el Modus Poneris en la dii-ección opuesta para obte- 
ner cu /3 y N a partir de P. 

Veamos córno se pueden usa- estas reglas de inferencia y equivalencias en el inuri- 
do de 1v~11npu.~. Coinenzainos con la base de coii«cimiento coiitenientlo K, a R5, y inos- 
tramos córno demostrar TH,,?,  es dccii: que no hay un hoy» en 121 casilla 1 ,  21. Primero 
aplicanios la elimii~acióri de la hicondicional a R, para obtericr 

Eritoiices aplicarnos la Eliiniriaci6u-A a R, para obtener 

Y por la equivalencia lógica de coiitraposieión obtenemos 

Ahora aplicamos el Modus Ponens con R, y la percepción R, (por ejeiriplo, -B,  ,). para 
obtcncr 

4 :  + ! . 2  V H,,) 



Finalmente, aplicamoi la ley de Morg'in, obteniendo la conclusión 

PRUEBA 

Es decir, ni la casilla 11, 21 ni la 12, 1 1  contienen uii hoyo. 
A la derivación que hemos realizado (una secuencia de aplicaciones de reglas de in- 

ferencia) se le denomina una prueba (o demostración). Obtener una prueba es niuy se- 
irrejante a encontrar una solución en un problema de búsqueda. De hecho, si la furición 
sucesor se define parii genei-as todas las aplicaciones posibles de las reglas dc infcren- 
cia, entonces todos los algoritmos de búsqueda del Capítulo 3 se pueden utilizar para 
obtener tina priieha. De esta manera, la búsqueda de pruebas es una alternativa a tener 
que eriuincrar los modelos. La búsqiieda se puede real i~ar  hacia delante a partir de la base 
dc coriociiiiiento inicial, aplicando las reglas de inferencia para derivar lii sentencia «b- 
jctivo, o hacia atrás, desde la sentencia objetivo, intentando encoiitrar tina cadena de re- 
glas de inferencia quc nos lleven a la base de conocimiento inicial. Más adelante, en esta 
sección. vcrcinos dos familias de algorilmos que utilizan estas t6cnicas. 

El hecho de que la infereiicia en lógica proposicional sea un problerna NP-coriiple- 
to nos hace pensar que, en el peor de los casos, la búsqueda de pruebas va ri ser no mu- 
cho más eficiente que la enumeración de modelos. Sin embargo. cn muchos casos 

dY3 prácticos, encontrar ~iriu prueba puede ser altauzer~te eficiente sinipleinente /~»rque el pro- 
,. ce.so puede ignorar las ()ii>[)osicionf~s irrelrvunfes, .sin irnportur c~tú~?tu.s (le é.stci.s huya. 

Por ejemplo. la prueba que heiiios visto que nos llevaba a -H,,? A -HZ,, no utiliza las pro- 
posiciones B2,,. H ,  ,, H2,? o Hi ,. Estas proposiciones se  pueden ignorar porquc la 
proposición objetivo H I .. . sólo aparece en la se~itericiaK,, y la otra proposició~i dc R, sólo 
aparece lainbién en R:: por lo tanto, R , ,  K, y K, no juegan ningúri papel c11 la prucbri. Sii- 
cedería lo inismo aunque añadiésemos un millón de sentericias a la base de conocimicnto; 
por el otro lado, el algoritino de la tabla de verdad, aunque sencillo, cluedaría saturado 
por la explosión exponencial de los iilodelos. 

Esta propiedad de los sistemas lógicos en realidad proviene de una caractcrística mil- 
MONOTONO cho nxis furidamental, deiiominada monbtono. La car~rctcrística de rnonotoiiisnio iios 

dice qtie el conjunto de scntc~icias implicadas sólo puede rntrnrntur (pero no cambiar) 
al añadirse información a la base dc conocimicnto"'. Para cualquier sentencia cuy P. 

si BC n ciitoiiccs BC A P a 

Por ejeii~plo, supongamos que la base de coriociinie~ito coritierie una aserción adicionril 
p, que 110s dice que hay exactaineiite ocho hoyos en el esceilario. Este conocimicnto po- 
dría ayudar al agente a ubtener concltiiones ciclicionulcs~ pero no puede irivalidar niri- 
guna conclusión n ya inferida (coiiio la concliisión de que no hay u11 hoyo en la casilla 
[1,2]). El monotonisnio permite que las reglas de inferencia se puedan aplicar sienipre 
que se halle11 preinisas aplicriblcs cn la base dc conocimicnto; la coiicl~isión de la regla 
debe permanecer sir? hacer c.uso de qiii  rncís lznj en la hase de (.onocinziento. 

"1 L. ,,S . 1 ogicas , . No hlonótonas. que vi<ilan la pi-iiliicdad dz nii>n<itoriisrn<>. modclan una característica propia 
del ra7.oriar1iie1ito huiriario: cairibiar de opi~iióri. F ~ t a ?  lógicas 5e veriii en la Secci6ii 10.7. 



Resolución 

Hemos argumentado quc las reglas de inferencia vistas hasta aquí son sólid(is, pero iio 
licmos visto la cuestión acerca de lo coinpleto de los algoritmos de inlerencia quc las 
utilizari. Los algoritmos de búsqueda como el de búsqueda en profundidad iterativa (pá- 
gina 87) son completos en el sentido de que éstos encontrarán cualquier objetivo alcan- 
zablc. pcro si las reglas de inferencia no son adecuadas. eiitonces el «bjeti\,o no es 
alcanzable: no existe una prueba que utilice sólo esas reglas de infereiicia. Por cjcmplo, 
si supriinimos la regla de eliminación de la bicoiidicional la prueba de la seccióii antc- 
rior no avanzaría. En esta sección se introduce una regla de inferencia scncilla, la reso- 
lución, que nos lleva a un algoritino de inferencia completo cuando se eriipareja a un 
algoritino de búsqueda coinplcto. 

Cornenraremos utilizando una versión sencilla de la resuluci6n aplicada al mundo 
de M . ' I L ~ I I ) L ( S .  Considereinos los pasos que nos Ileviibaii a la Figura 7.4(a): el agente vuel- 
ve de lacasilla 12, 11 a la 11, I j  y entonces va a lacasilla [ 1.21. donde percibe un hedor, 
pero iio percibe una corriente de aire. Ahora añadimos los siguientes hechos a la base 
de conocimieiito: 

Mcdiantc cl mismo proccso quc nos llevó antes a R,,,  podei~ios derivar que rio hay nin- 
gún hoyo en la casilla [2, 21 o en la [ l ,  31 (recuerde que se sabe que en la casilla no ha- 
bía ninguna percepción de hoyos): 

Tainhién podemos aplicar la eliniinación de la hicondicional a la R,, seguido del Modus 
Poneiis con la R5, para obtener el hecho de que puede haber uii hoyo en la casilla 1 1 ;  1 1 ,  
la 12. 21 o la 13, 11: 

R,5: H1.1 v H,,, v H3.1 

Ahora viene la primera aplicacióri dc la rcgla dc resolución: el literal 7 H Z 2  de la R,, se 
ie.silelvr con el literal H2? de la K , ,  , dando el rcsoli,ente 

En lenguaje natural: si hay un hoyo cii la casilla 1 1 ,  1 1 ,  o en la [2,21. o en la 13, 1 1 ,  y no 
hay ninguilo en la 12. 21, cntonccs hay uno en la [ l .  11 o en la 13. 11. De foi-lila pareci- 
da; el literal - H , ,  de la K ,  sc rcsuclvc con el literal H , , ,  de la R ,,,, diindo 
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En lenguaje natural: si hay u11 hoyo en la casilla [ 1 ,  11 o en la 13, 11. y no hay ninguno 
en la [ 1 ,  11, entoiices Iiay uno en la [3, 11. Los últimos dos pasos de inferencia son ejem- 

RESOLUCIÓN 
UNITARIA plo de la regla de iiifcrencia de resolución unitaria, 

I , v . . . v <  . in 

LITERALES 
COMPLEMENTARIOS eii donde cada t e s  un literal y e, y m son literales complementarios (por ejemplo. uno 

es la negacióii del otro). Así. la res«lución uilitaria toina una cláusula (uiia disyunción 
CLAUSUL4 de literales) y un literal para producir una nueva cláus~ila. Fíjese en que un literal se pue- 
~~Ausu~auarn~ia de ver conlo una disyunción con un solo literal, cotiocido corno cláusula unitaria. 

La regla de resolución unitaria se pucde generali~ar a la regla general de resolución, 

donde 4 y nl, son litcralcs complementarios. Si sólo tratár~irnos con clá~isulai de longi- 
tud dos, podríatnos escribir la i-egla así 

Es decir, la resolución toma dos cláusulas y genera una cláusula nueva coi1 los litcrales 
de Ias dos cláusulas originales mei7os los literales coinplementarios. Por ejemplo, ten- 
driamos 

Hay otro aspecto técnico relacionado con la regla de resolución: la clálisula resultlinte 
FACTORIZRCION debería contener sólo una copia de cada literal''. Se le llama factorización al proceso 

de elirninar las copias nlúltiples de los literales. Por ejeniplo, si rcsolveiiios (A v  B) con 
(A v TB) obtenenlos (A v A); que se reduce a A.  

La soliclez de la regla de resolución se puede ver fácilmente si consideramos el lite- 
ral Y,. Si 4 es verdadero, entonces nl, es falso, y de aquí m ,  v  .. . v in,-, v  ra,, , v  .. - v  
m,, debe ser verdadero, porque se da m, v  ... v  in,,. Si 4 es falso, entonces Y, v  . . .  v  e,-, 
v 4, , v  . . . v  tk debe ser verdadero, porque se da t, v  ... v  Y,. Entonces 1, es o bien ver- 
dadero o bien falso, y así, se obtiene una de las dos conclusioncs, exactaineiite tal cómo 
establece la regla de 1-esolución. 

Lo que es más sorprendente de la regla de resolución es que crea la base para una 
familia de procedimientos de inferencia conzp1eto.s. C~talq~lier ~iljioritnzo de búsqueda 
conlplefo, u~~licurxlo $610 la r-egla de re.sol1lci6n. puede derivar cuulqiliei- concl~isión inz- 

, iiliind<i por c~uirqiiier ba ,~e  dc, ii>n<icimieiiin en Ihgica ~iro~ioiicional. Rh) hay uiia ad- 
vertencia: la resolución es completa eii un seiitido muy especializado. Dado que A sea 

" Si uiia c lhsula  ir ve como i ~ n  conjuirto de literales, ciit<iiices rsra restricción se rzspera dc fornia ;1~11oiná- 
tica. Ut i l iar  la niit;iciiiii <le conjuntos p;ira rcprcseninr cliusulas hace qrie la regla de ris<iluciii~i sca iniás cla- 
ra. con cl ci>sie de i~itrodocir iin;i nolaciiín ;lilicional. 
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verdadero, no podemos utilizar la resolución para generar de forina automiítica la coii- 
secuencia A v R. Sin embargo, podemos ut i l i~ar  la resolución para responder a la pre- 

c~~~~~~~~~~~~~~ gunta de si A v U es verdadero. Este heclio se denomina completitud de la resolución, 
RESOLUCION que indica que la resolución se puede utilizar siempre para confirinar o refutar uiia sen- 

tencia, pero no se puede usar para enumerar sentericias verdaderas. En las dos siguien- 
tes scccioiies exl~licamos cómo la resolución lleva a cabo este proceso. 

Forma normal conjuntiva 

La regla de resolución sólo sc puede aplicar a disyunciones de literales. por 10 tanto. se- 
ría muy importante que la base de conocimiento y las preguntas a ésta estén 1.orinad:is 
por disyunciones. Entonces, jcómo nos lleva esto a un procedimiento de iiifci-cncia 

.r<- b? coi~ipleta para toda la lógica proposicional? La respuesta es que toúu .sentenr.iu en 1~ j~ i . i -  
A& cn proposicionul e.s erlifivule~~fe ló,yiccr~nente u ilnci conjifnr.idn ilr rlisyuricioncs de iirc- 

rale.~. Una sentencia representada mediante una conjuiición de disyuiicioiies de literales 
FORMANORMAL 
CONJUNTIVA 

sc dice que está en forma normal conjuntiva o FNC. Que lo consideraremos bastante 
útil más tarde. al tratar la reducida fitmilia de scritcncias k-FNC. Una senteilcia k-FNC 

K-FNC tiene exactamente k literales por cláusula: 

De manera que se puede transformar cada senteiicia en una scntcricia dc tipo 3-FNC. la 
cual tieiie un coiijunto de modelos equivalcntc. 

Mejor que demostrar estas alirniaciones (v40,c.e el Ejercicio 7.10), vamos a descri- 
bir uii procedimiento de conversión muy sencillo. Varrios a ilustrar el procedimiento coii 
la c»nversií,n de li,, la sentericia B,, ,  o (H,,, v H2,,), a FNC. Los pasos a seguir son 10s 
siguientes: 

1. Eliminar e. sustituyendu cu e p por ( u  0)  A ( P  * a )  

2. Elirilinai- a, sustituyendo a =, /3 por l a  v p 

3.  Una FNC requiere qiie la - se aplique sólo a los literales, por lo tanto, dchcmos 
«anidar las -» mediante la aplicación reiterada de las siguientes equivalencias 
(sacadas de la Figura 7.1 1). 

l ( - a )  = cu (eliminación de la doble negación) 

i ( a  A p )  - ( l a  v -p) (de Morgan) 

-(N v p )  = ( i a  A l p )  (de Morgan) 

En el ejemplo, sólo necesitamos una aplicación de la últiina regla: 



4. Ahora tenernos una sentencia que tiene una A con operadores de v anidados. apli- 
cados a literales y a una A anidada. Aplicarnos la ley de distributividad de la Fi- 
gura 7.1 1, distribuycr~do la v sobre la A cuando nos es posible. 

La sentencia inicial ahora eskí en FNC. una conjunción con tres cláusulas. Es niás difí- 
cil de leer pero sc puede utilizar corno entrada en el procedimiento de resolución. 

Un algoritmo de resolución 

Los procedimientos de inrerencia basados en la resolución trabajan utili~ando el prin- 
cipio de pi-ueba mediante contradicción que vimos al final de la Sección 7.4. Es decir, 
para demostrar que BC a ,  deinostramos quc (BC A ~ u )  es insnii.~fiicihle. Lo hacemus 
dcniostrando una contradicción. 

En la Figura 7.12 se muestra un algoritmo de resolución. Priinero se convierte (RC 
A ~ a )  a FNC. Entoiices. se aplica la regla de resolucióri a las cláusulas obteliidas. Cada 
par que contiene literales complementarios se resuelve para generar una nueva cl ausu- ' 

la, que se añade al conjunto de cláusulas si no estaba ya presente. El proccso continúa 
hasta que sucede una de estas dos cosas: 

No hay nuevas cláusulas que se puedan añadir, en cuyo caso cu no implica 0, o 
Se deriva la cláusula vacía de una aplicacióii de la regla de resolución, en cuyo caso 
a in~plica P. 

La cláusula vacía (una disyunción sin disyuntores) es equivalente a F<ilso porque una dis- 
ylincióii es verdadera sólo si al nienos uno de sus disyuntores es verdadcro. Otra Ioriiia 
de ver que la cláusula vacía representa una contradicción es observai- que se prescnta sólo 
si se resuelven dos cláusulas unitarias coniplementarias, tales como P y -P. 

función RLSOLUCI<IN-LP(BC. U) devuelve verúudem o.fi,/so 
entradas: BC, la bahc dc conociinieiiio. uiia scntcncia en Iógica proposicioiial 

m, la petición, uiia scntcncia en lógica proposicional 

cl<iuswl<i.s t el conjunto dc cláusiilas de BC A -a eii reprcscntación FNC 
nurvii c ( ) 
bucle hacer 

para cada C,, C, el1 cláusulas hacer 
r<~50/i.?nlfi t RESIJFIVF-I~P(C,, C,) 
si rrsolrrntrs conticrie la cláoslila vacía entonces devolver i.odiidi~i-o 
nueva t iluewr u ,-esulv?i~fe.s 

si ncrei'n c c1fl~o~~iii.s entonces devolver~also 
c/úiru/u.s t c/iiiisu/as u iiiievo 

Figura 7.12 Un algoritmo sencillo de resolución para la lógica pmposicional. La función RE- 
sue~vt--LP devuelve el co~ijunto dc todas las cláusulas posibles que sc obtienen de resolver las dos 
enwadas. 



Ahora podemos aplicar el proceditniento de resolución a una inferencia sencilla del 
mundo de wuni/~us. Cuando el agente está en la casilla [I: 11 no percibe ninguna brisa, 
por lo tanto no puede haher hoyos en las casillas vecinas. Las senlencias relevantes en 
la base de conocimiento son 

y deseamos demostrar u, es decir YH,,. Cuando convertimos (UC A -u) a FNC obte- 
nemos las cláusulas que se rnuestran en la fila superior de la Figura 7.13. La segunda 
fila en la figura muestra todas las cláusulas ubtenidas resolviendo parejas de la pritne- 
ra fila. Eiitonces, cuando H , ,  se resuelve con YH,,, obtenem«s la cláusula vacía, repr-eseritada 
mediantc u11 cuadrado pequeño. Uiia revisión de la Figura 7.13 nos revela que iriiichos 
pasos de resolución no nos sirven de tiada. Por ejemplo, la cláusula R , ,  v TE, , ,  v H,? 
es equi\.alentc a Verdudero v H , ? ,  que es tarnbién equivaleiite a Verrludero. Deducir que 
Vcrdcrdero es verdadero no nos es miiy útil. Por lo tanto, se puede descartar cualquier 
cláusula que contenga dos literales complerncntarios. 

Completitud de la resolución 

Para coiicluir con riucstro debate acerca de la resolución, ahora vainos a deniostrar 
por qué es completo el proccdiniicnto RES«I.IICI~N-LP. Para hacerlo 110s veiidrá bieri 
introducir el conccpto dc cierre de la resolución CR(S)  del conjunto de cláusulas 
S,  que es el conjunto de todas las cláusulas derivahles, obtenid;is mediante la apli- 
cación repetida de la regla de resolución a las cláusulas de S o a las derivadas de és- 
tas. El cierre de la resolución es lo que calcula el proccdimietito R ~ s o i . u c i ó ~ - L P  y 
asigna como valor final a la variable clcíusulns. Es fácil ver que CR(S)  debe ser fi- 
nito, porque sólo hay un conjunto finito de las diferentes cláus~ilas que se pueden ge- 
nerar a partir del conjunto de símbolos P,. ... P, que aparecen eii S. (Fíjese que esto 
iio sería cierto si no aplicáramos el procedirnicnto dc factoriración, que elimina las 
copias múltiples de un literal). Por eso, cl procediiniento R ~ s o r . u c r ó ~ - I > P  siempre 
termina. 

Figura 7.13 Aplicación parcial de R~so~uc'róu-LP a una inferencia sencilla en el mundo de wum- 
pus. Se observa que T H , ,  se sigue de las cláusulas 3." y 4 .Ve  la lila superior. 



TEOREMA El tcorema de la compleiitud para la resolución en lógica proposicional se denorni- 
na teorema fundamental de la resolución: RESOLUCION 

Si uii coiijuiito de cláusulas es insniis/¿l<rciblr, entoiices el cierre de la resolución de ehas 
cláusulas conticnc la ~Iáusula viiciii. 

Vamos a probar este teorema demostrando su contraposición: si cl cicrrc CR(S)  r l o  con- 
tiene la cláusulíi vacía, entonccs S cs .suti.sfucihle. De hecho, podemos construii- un mo- 
delo de S con los valorcs de verdad adecuados para P ,  .. ., P,. El procedimiento de 
construcción es como sigue: 

Para i dc 1 a k. 

- Si hay una cl ius~ila  cn CR(S) que contenga el literal TP,.  tal que todos los de- 
rnás literales dc la cláusula sean falsos bajo la asignacióii escogida para P, .  . .. P,-,. 
entonces asigiiar a P, el valol- de jklso. 

- En otro caso, asignar a P, el valor de verdnderv. 

Queda por demostrar que esta asigiiación a P , .  .., P, es 1111 rnodclo de S, a condición dc 
que CR(S) se ciei-re bajo la resolución y no contenga la c l á~~su la  vacía. Esta dernostra- 
cióri se deja corno ejcrcicio. 

Encadenamiento hacia delante y hacia atrás 

La completitud de la I-esolución hace que ésta sea un método de inlereiicia InLiy iinpor- 
tante. Sin embargo. e11 muchos casos prácticos no sc ncccsita todo el poder de la resolu- 
cióii. Las bases de conocirnicnto en el mundo real a menudo contienen sólo cli~isulas, de 

CLÁUSULASDEHORN un tipo restringido, dcnoinitiadas cláusulas de Horn. Una cláusula de H«rn es una dis- 
yunción de literales de los cuales, como mucizo uno rspositivo. Por ejeniplo, la cláusul~i 
( l L , , ,  v ~Rrisci v H , , , ) ;  en donde L , ,  represer~ta que el agente cstá cn la casilla [ l ,  11. cs 
una cláusula de Horn, niientras que la cláusula ( T E , , ,  v H , ,  v H,,,) no 10 es. 

La restricción de que haya sólo uii literal positivo puede parecer algo arbitraria y sin 
interés, pero realmente es muy importante, debido a tres razones: 

l .  Cada cláusula de Horn se puede escribir conlo iiria iinplicación cuya premisa sea 
uiia c«njuncióii de literales positivos y cuya conclusión sea un único literal po- 
sitivo. (Viase el Ejercicio 7.12.) Porcjcrnplo, la cláusula de Horn (T  L , , ,  v ~ R r i -  
sa v U , , )  se puede rescribir corno la iniplicación ( L , ,  A Rristr) 3 R , , .  La 
sentencia es más fácil dc lccr cri la ú l t i m ~  rcprcscntación: ésta dice que si el agen- 
te está en la casilla 1 1, I] y pcrcibc una brisa, entonces la casilla [ I ,  11 tieiie uiia 
corriente de aire. La gente encuentra más lacil esta forma de leer y escribir sen- 

CLAUSULAS POSITIVAS 
teiicias para rnuchos dominios dcl conocirnicnto. 

Las cláusulas de Horii como ésta. con r.xricturnente un literal positivo, sede- 
CABEZA iiomiiian cláusulas positivas. El literal positivo se denomina cabeza, y la dis- 

CUERPO yuncióti de literales negativos cuerpo de la cláusula. Una cláusula positiva quc 
no tiene literales riegativos sirnpleineilte aserta una proposición dada, que algu- 

HECHO nas veces se le denomina hecho. Las cláusulas positivas forman la base de la 
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programación lógica. que se verá eii el Capítulo 9. Una cláusula de Horn .?ir? 
literales positivos se puede escribir coino una implicación cuya conclusiói~ cs 
el literal f i lso.  Por c,~eniplo, la cláusula (TW,,, v -W,,) (el L I . I I » Z I ) L I . S  no pue- 
de estar en la casilla 11, 11 y la [ l .  21 a la vez) es equivalente a W , ,  A W,, 3 

filso. A este tipo de senteiicias se las llarna restricciones de integridad eii 
el mundo de las bases de datos, donde sc utilizai~ para iiidicar errores entre los 
claros. En los algoritriios siguientes asuinimos, para simpliSicar. quc la base de 
c«nocimieiito sólo contiene cláusulas positivas y que no dispoiie dc rcstric- 
ciones de integridad. E~itonces decimos que estas bases de c»nociinicnto es- 
tán en Iorina de Horn. 

2. La iiifcrericia con cláusulas de Horri se piiede reali~ar inediantc los algoritmus 
ENCADENAMIENTO 
HACIA DELANTE de encadenamiento hacia delante y de encadenamiento hacia atrás, que en 

breve explicareinos. Ambos algoritmos son muy naturales, en el sentido de que 
ENCADENAMIENTO 
HACIA ATRAS los pasos de inlerencia son obvios y ficiles de seg~iir por las personas. 

3.  Averiguar si hay o no implicación con las cliusulas de Hoi-n se piiede realizar 
en un tiempo que es lineal respecto al taniaño de la base de coiiuciiniento. 

Este últiino hecho es uiia grata sorpresa. Esto signiSica quc la ii1ferenci:i lógica e un pro- 
ceso barato para muchas bases de conocimiento en Iógica proposiciooal que se eiicuen- 
ti'an en el mundo real. 

El algoritmo de cncadenainiento hacia delante ~ , I ~ I I ~ L ~ c A c I ~ N - E H D - L P ' ~ ( B C .  y) dc- 
teriniiia si un símbolo proposicional y (la petición) se deduce de tina hase de coiiociiriierito 
compuesta por cláiisulas de Hurn. El algoritmo comienza a partir de los hechos coiloci- 
dos (literales positivos) de la base de conocimiento. Si todas las preinisas de una irnpli- 
cación se conocen; entonces la conclusión se añade al conjuiito de hechos conocidos. 
Por ejeinplo, si L ,  y Bristi se conoccn y ( L . ,  A Brisa) R , ,  está en la base de cono- 
cimieiito, entonces sc puede añadir B , , ,  a ésta. Este proceso continúa hasta que la peti- 
ción q es añadida o hasta que no se piieden reali~ar más infcrcncias. Eii la Fig~ir~i  7.14 
se muestra el algoritino detallado. El principal punto a recordar es que el algoriimo sc 
ejecuta en Liempo liiieal. 

La mejor manera de entender el algoritino es mediante un ejcinplo y un diagrania. 
La Figum 7.15(a) niuestra uiia base de conocimiento sencilla con cláusulas de HUI-n. eii 
donde A y B se conocen como heclios. La Figura 7.15(h) muestra la iriisina base de co- 

GRAFO Y.O nociniiento representadri mediante un grafo Y-O. En los grahs  Y-O rriúltiples enlaces 
se juntan mediante un arco para indicar una disyunción (cualquier enlace se puecle pro- 
bar). Es ficil ver cóiilo el encadenaniiento hacia delante trabaja sobre el graso. Se se- 
leccionan 10s hechos conocidos (aquíA y B )  y la inferencia se propaga hacia arriba tanto 
como se pueda. Sieinpre que aparccc una conjurición, la propagacióii se para hasta quc 
todos los conjuntores sean conocidos para seguir a coiitinuación. Se anima al lector a 
que desarrolle el proceso en detalle a partir del ejemplo. 

Es fácil descubrir que el eiicadenainiento hacia delante es iin proceso sólido: cada i i i -  

fcrei~cia es esei~cialmente una aplicación del Modus Poncns. El cricadenarniento hacia cte- 
lante tanibién es completo: cada sentencia atómica iinplicada será derivada. La furnia más 
fácil de verlo es considerando cl estado final de la tabla infericlo (después de que el algo- 

PUNTO FIJO ritiiio eiicuentra un punto fijo a partir del cual no es posible realizar nuevas inlereiicias). 



función , ~ ~ ~ P L I C . ~ C I ~ N - E H O - L P ? ( B C ,  '1) devuelve verhderr, ofiilso 
entradas: BC, la hase de conocimienlo, un conjunto de cláiisulas dc 1Iorn cn Lógica Proposicio~ial 

9, la pcticiún, u11 símbolo proposicional 
variahles locales: cueiitu, una tahla oi-deiiada por cláustila, inicialirada al núiiiero de cliiisulas 

ii!/'eriilo, una tabla. ordenada por símbolo, cada entrada iniciali~ada afblso 
aferi<lii, una lisia de símbolos, inicialirada con los símbolos de la BC que se 
sabe que son verdaderos 

mientras iigriidii no esté vacía Iiacer 
1) t P O P ( I I ~ ~ ~ I ~ ~ )  
a menos que iiif~riclo@] hacer 

ifferidok~] t i.enlader« 
para cada clius~ila de Horn r. cri la quc aparczca la prcmisal~ Iiacer 

reducir cue~ito[c] 
si citenirilcl - O entoncer hacer 

si CARF74[r] = q entonces devolver veld<idero 
PUSH(CABEZA~C~. ajicnda) 

devolver,fil.so 

Figura 7.14 El algoritmo de cncadcnamiciiiu hacia delante para la lógica proposicional. La vana- 
ble agendu almacena la pista de los símbolos que se sabcii son verdaderos pero no han sido «procesa- 
dos» todavía. La tabla clrenia guarda la pista de las premisas de cada implicación que aún son 
desconocidah. Siempre que se procesa un síinbolup de la agcnda la cuenta se reduce en uno para cada 
implicacióii en la que aparece lapreniisap. (Este proccso se puede realizar en un tiempo constante si 
la BC se ordena de fuma adecuada.) Si la cuenta llega a cero, todas las preinisas de la implicación 
son conocidas, y por tanto, la conclusión se puede &a&r a la agenda. Por último, necesitamos guar- 
dar la pista de que símbolos han sido pruccsados; no se necesita añadir un símbolo inferido si ha sido 
procesado previameiiic. Este proccso nos evit;~ un trabajo redundante, y también nos prevé de l o  bu- 
cles infinitos que podrían causarse por iinplicaciones tales como P * Q y Q * P. 

Figura 7.15 (a) Una baae de conocirniento sencilla con cláuiulas de Hom (b) Su correipondiente 
grato Y-O 



DIRIGIDO POR LOS 
DATOS 

La tabla contiene cl valor verdadero para cada símbolo inferido en el proceso, y el 
valorfalso para los demás símbolos. Podemos interpretar la tabla como un niodelu Ió- 
gico, más aún, cczda c I ~ u s L ~ I ~  positiv(~ de 1u BC original es vrrduderri en estr rizodelo. 
Para ver esto asuinainos lo opuesto, en coiicreto, que alguna cláusula u A ... A ci, =$ h 
sea hlsa  en el modelo. Entonces a ,  A ... A a, dcbc ser verdadero en el inodelo y h dcbc 
ser falso. ¡Pero esto contradice nuestra asurición de quc cl algoritnio ha encontrado un 
punto fijo! Por lo tanto, podemos concluir que el conjunto de sentencias atóniicas in- 
feridas hasta el plinto fijo define un modelo de la BC origiiial. Adeniás. cualquier seri- 
tencia atómica q que se implica de la BC debe ser cierra en todos los niodelos y en este 
modelo en particular. Por lo tanto, cada sentencia implicada y debe scr inferida por el 
algoritnio. 

El encadenariiiento hacia delante es un ejeniplo del concepto general de razo- 
narnicnto dirigido por los datos, es decir, un razonamient« cn cl que el Soco de ateri- 
ción parte de los datos conocidos. Este razonamiento se puedc utilizar eii un agente 
para derivar conclusiones a partir de percepciones recibidas, a nienudo, sin la ne- 
cesidad de una petición concreta. Por ejemplo, el agente de w~irnlxs podría DECIR 
sus percepcioiies a la base de conocimiento utilizando un algoritmo dc eiicade- 
narnicnto hacia delante dc tipo iiicreinental, en el quc los hechos se pueden anadir 
a la agcnda para iniciar nuevas inferencia. A las persoiias, a niedida que les llega 
nueva información, se les activa uiia gran cantidad de razonamiento dirigido por los 
datos. Por ejernplo, si esloy en casa y oigo que coinienra a Ilovcr, podría sucedernie que 
la nierienda qucdc cancelada. Con todo esto. no será muy probable quc el pétalo dieci- 
sieteavo de la rosa rnás alta del jardín de nii vecino se haya ino~ado. Las personas lle- 
van a cabo un encadenarniento hacia delante con un control cuidadoso, a fin dc no 
hundirse en consecuencias irrelevantes. 

El algoritmo de encadenamieiito hacia atrás, tal como sugiere su nornbre. trabaja ha- 
cia atrás a partir de la petición. Si se sabe que la petición q es verdadera. ciitoiices no se 
requiere realizar ningún trabajo. En el otro caso, el algorilino encuentra aqucllas inipli- 
caciones de la base de conociiniento de las que se concluye q. Si se puede probar que 
todas las pretnisas de una de esas implicaciones son verdaderas (rnediantc cii circade- 
nainieuto hacia altás); entonccs q es verdadera. Cuando se aplica a la petición íJ de la 
Figura 7.15. el algoritmo retrocede hacia abajo por el grafo hasta que encuentra u i i  con- 
junto de hechos conocidos que forma la base de la deriiostracihn. El algoritrno detall2i- 
do se deJa conlo cjcrcicio. Al igual que en el eiicaderiarniciito Iiacia delante. una 
implcrneritación eficiente sc ejecuta en tiempo lineal. 

El encadcnamientu hacia atrás cs un tipo de razonamiento dirigido por el objeti- 
vo. Este tipo de razonainieiito es útil para responder a peticiones tales como «¿Qué debo 
hacer ahora?» y .¿,Dónde están niis llaves'!» A nieiiudo, el costc del encadenarnieiito lia- 
cia atris es nlucho nienor que el ordcn lineal respecto al tamaño de la base de conoci- 
miento, porque el proceso sólo trabaja co~i  los hechos relev:intcs. Por lo general, un agciitc 
debería repartir su trabajo entre el razonamiento hacia delantc y el razoiiainierito hacia 
atrás, limitando el razonamiento hacia delante a la generación dc los hechos que sea pro- 
bable que sean relevantes para las peticiones, y éstas se resolverán mcdiante el eiicade- 
namiento hacia atrás. 



7.6 Inferencia proposicional efectiva 

En esta sección vainos a describir dos Sainilias de algoritni»s eficientes para la infcren- 
cia en lógica proposicioiial, basadas eii la coinprobación dc modelos: uii crifoquc basa- 
d« en la búsqueda con bocktrcicking. y el otro en la búsqueda basada en la cscalada de 
coliria. Estos algoritmos forman parte de la *tecnología» de la lógica proposicional. Esta 
seccióil se puede tan sólo ojear en una priiiiera lectura del capítulo. 

Los algoritmo.; que vainos a describir se utiliLaii para la c«n~probiición de la .vciti.s- 
~ilcihiliclud. Ya hemos mencionado la conexión entre encontrar un modelo satislaciblc 
para un;i sentencia lógica y encontrar una s«lución para un problema de satisfacciiiii de 
restriccioiles, entonces, quizá no sorprznd;~ que las dos Samilias de ;ilgorilinos se ahc- 
mejen biistaiite a los iilgoritinos con hucktrirckin,y de la Sección 5.2 y a los algoritiiios 
de búsqueda local de la Sección 5.3. Sin embargo. éstos son extrernadairiente irnportantcs 
por su propio derecho, porque inuch»s problemas coinbinatorios en las cienciris de la com- 
putación se pueden reducir a la comprobación de la .scrti.sfitc~ibilid~irI de una senlciicia pro- 
posiciuiial. Cualquier iiiejora en los algoritmos de .suti.~fucihilid~icl presenta enormes 
cor~secuencias para nuestra habilidad de manejar la complejidad en general. 

Un algoritmo completo con backtvacking («vuelta atrás))) 

RLGORITMOOEOAVIS El primer algoritmo quc vainos a tratar sc Ic llarnn a meniido algoritmo de Davis y Put- 
Y PUTNAM nam, dcspuis del artículo de grari influencia que escribierori Marti11 Davis y Hilary Put- 

nain (1960). Dc hecho, cl algoritnio es la versión descrita por Davis, Logerriann y 
Lovcland ( 1962). así que lo llamaremos DPLL; las iniciales de los cuatro autoi-es. DPIL 
toma corno entrada uria ser~tericia en forma normal ~onjuntiva (un conjunto de cláusu- 
las). Del misrrio modo quc la B L I ~ Q ~ ~ ~ . ~ - C O ~ - B A C K ~ K A C K I N G  e i , I ~ ~ r ~ r c ~ c i ó n - T V ? .  
DPLL realiza una ciiuincración csciicialniente recursiva, riiediarite el prirriero en pru- 
fundidad. de los posibles niodelos. El algoritmo incorpora tres n~cjoras al scncillo es- 
quema del ~,IMPI.~cAc~~N-TV'!  

SíMBOLO PURO 

R,r.~niizrición untici~~uclu: el algoritmo detecta si la sentencia debe ser verdadera o 
Salsa; aun con un iiiodelo coiiipletado parcialineiite. Una cláusula cs verdadcra si 
cucilq~tiei- literal es verdadero, aun si los otros litcralcs todavía 110 ticricii vrilores 
de verdad; así la sentencia. eiileiidida coino uri todo. puede evaluarse corno ver- 
dadera aiiii antes de que cl modelo sea completado. Por cjernplo, la scriteiicia 
(A v B) A (A v C) es verdadcra si A lo es, sin tener en cuenta los valores de B y C. 
De Sornia similar, una sciitcncia es falsa si c.uulqrrier cláusula lo es. caso que ocu- 
rre cuando cada uno de sus literales lo son. Del niismo modo. esto puede ocurrir 
mucho antes de que el modelo sea coinpletado. La terniinación anticipada evita la 
evaluación íntegra de los subárboles en el espacio de búsqueda. 
Heuricticcr de sitnholopuro: un símbolo puro es un símbolo que aparece siempre 
con el mismo «signo» en todas las cláusulas. Por ejemplo, en las tres cláusulas (A 
v -B). (-B v -C), y ( C  v A), el símbolo A es pul-o. porque sólo aparece el literal 
positivo. B también es puro porque sólo aparece el literal riegativo, y C es un sím- 



PROPAYACION 
UNITARIA 

bolo impuro. Es fácil observar que si una sentencia tiene un modelo. entonces tic- 
ne iin modelo con símbolos puros asignados para hacer que sus literales seair re,-- 
rlu(1eic.r-os. porque al hacene así una cláus~ila nunca puede ser falsa. Fíjcsc cri que. 
al determinar la pureza de un símbolo. el algoritmo pucdc ignorar las cláusulas que 
ya se sabe que son verdaderas en el modelo construido Iiasta ahora. Por cjcmplo. 
si cl rnodclo contiene B =j'¿fiiiso, entonces la cláusula (TB v 7C)  ya es vcrdadcra, 
y C pasa a ser un sínibolo puro. ya que sólo aparecerá en la cláusula ( C  v A). 
Heuristicu (le (~ldusulu ui~itciriu: anteriormente había sido delinida una cláusula 
unitaria como aquella que tiene sólo un literal. En el contexto clel DPLL, este con- 
cepto también determina a aquellas cláusulas en las que todos los literales, iiieiros 
uno, tienen asignado el valorfitl.so en el modelo. Por e,~eemplo si el iiiodclo cori- 
tiene B =fulso, entonces (B v TC) pasa a ser una cláusula uiiitaria, porque es cqui- 
valente a (Fcic.rlso v -C), o justamerite -C. Obviamcntc, para que esta cláusula sea 
verdadera, a C se le debe asignar,fulso. La heurística de cláusula unitaria asigna 
dichos síiiibolos antes de realizar la ramificación restante. Una consecuencia im- 
purtante de la heurística es que cualquier intento de deniostrar (mediante refuta- 
ción) un literal que ya esté en la base de conocirnicrito, tendrá éxito innicdiatanicntc 
(Ejercicio 7.16). Fíjese también e11 que la asignación a una cláusula unitaria puc- 
de crear otra cláusula unitaria (por ejemplo, cuando a C se le asignafrtl.so. (C  v A )  
pasa a ser una cláusula unitaria, causando que le sea asignado a A el valor vcrda- 
dero). A esta acascadan de asignaciorics forzadas se la denomina propagación uni- 
taria. Este proceso se asemeja al encadenarniciito hacia dclantc con las cliusulas 
de Horn, y de hecho, si una expresión en FNC sólo contiene cliusulas de Horn, 
entonces el DPLL esencialmente reproduce el encadena~iiiento hacia delante. 
(Vtuse el Ejercicio 7.17.) 

Eri la Figura 7.16 sc muestra el algoritino DPLL. SóI» hemos puesto la estructura hási- 
ca del algoritmo, que describe, en sí mismo. el proceso de búsqueda. No hemos descri- 
to las estructuras de datos que se deben utilizar para hacer que cada paso de la búsqueda 
sea eficiente, ni los trucos quc se pucdcn anadir para mejorar su co~uportamienio: apren- 
dizaje de cláusulas, heurísticas para la selección de variables y reiniciali7aci6ii ~ileato- 
ria. Cuando estas mejoras se afiadeti, el DPLL es uno de los algoritmos de s(t/i.~/¿i¿.iDilirl<~<I 
rrxís rápidos, a pesar de su antigüedad. La impleinentaci6ii CHAFF se utilira para re- 
solver problemas de vcrificacióir de htrrcl-o'i.i.ure con un millón de variables. 

Algoritmos de búsqueda local 

H. 'tsta . 'ihora, , en este libro hemos vislo varios algoritmos de búsqueda local, iiicluycndo 
la A s c ~ ~ s i t i ~ - D ~ - C o i . i ~ ~  (página 126) y el T E M P L A U O - S ~ ~ I U L A U ~  (página 130). Estos 
algoritmos se pueden aplicar directaniente a los problemas de .s¿iti.~fucihili¿lud. a condi- 
ción de que elijatnos la correcta función de evaluacióri. Como el objetivo es eticontrar 
una asigiiación que satisfaga todas las cláusulas, una fuiicióii de cvaluacióti que cuente 
el número de clásulas in,sciti.uj¿icibles hará bien el trabajo. De hecho, ésta es exactainen- 
te la medida utilizada en el algoritmo M ~ u - C o r ; ~ ~ i c i o s  para los PSR (pagina 170). To- 
dos estos algoritmos realizan los pasos en el  espacio de asignaciones compleias. 
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función ~,S.I~I~+;~CIRI E-DP12L!(s! devuelve vedudero ojdso 
entradas: .s. tina sentencia cn lógica proposicional 

< . l i i~~ . s i< l< i  t el conjunto dc cIJLt~sulrls de s eii representación FNC 
riinbolos t una lista de los sírribolos proposicionalcs de r 
devolver DPLL(clóus~~lus, .sin~holo,s, 1 1) 

fnnción DPLL(<~iiíu.si~l~i.s. imholo~, modelo) devuelve vrnii~dero ofiilso 

si cada cláusula en c1d~isiilii.s es verdadera e11 el modelo entonces devolver verilriilero 
si alguna cláusula en clói<.s~rlns ci falsa cn e1 fnoilelo entonces devolrer,fil.so 
P, i~illni. t EKC~ N T R ~ R - S ~ ~ T B ~ L ~ - P L ~ R < ) ( . ~ ~ ~ ~ ~ O / O . \ ,  (.~<jl~.\ll~<i~. I ? I ~ ~ E ~ u )  

si P no esti vacío entonces devolver 
DP1.1.(<./rios~iiiis, ,síi>ihi,lo.s - F: EX~~LSUEK~I:  vuloc inode/o) 
p, v<i/or c ENCON IKAK-CI \LlSIII A - I I K T T A R ~ A ( ~ / ~ Í ~ ~ . ~ u / ~ ~ . s ,  ~ n ~ d t , l ~ )  
si P no ertá vacío entonces devolver 
DPLL(c1~iirsuias. sir~zbolos - F: ~ : > ( T F V D F R ( ~  l~uloi: inodelo) 
P t I'~i1lE~o(.siinho/os): I-e.510 c RESIO(~~IIZ~O/<JF) 
devolver DPLL(c/ii~i.si<liis, rehto, EXTENDER(P verdiideio, modelo)) o 

DPLL(ci<íi<.su/<is, ~?.\ro, E ~ 1 ~ i ~ ~ t ~ ( I : f i i / s o ,  modelo)) 

Figura 7.16 El algoriimo DPI.1. para la cornprohación de la suii.~furibilid~d de una sentencia en 
lógica proposicioilai. En el texlo se describen ENCONTRAR-S~MBOLO-P'~RO y ENCONTRAK-CLAUSU- 
L.~-~NI'L)\RI~\; cada una devuelve un síinholo (o ninguno) y un valor de verdad parsi asignar a dicho 
símbolo. Al igual que ,IMPLI~.~c~ÓN-TV?, este algoritmo trabaja sobre modelos parciales. 

intercambiando cl valor de verdad de iin símbolo a la vez. El espacio generalinentc con- 
tiene inuchos iníniinos locales, requiriendo diversos métodos de alcatoricdad parri es- 
capar de ellos. En los últimos años se han realizado una gran cantidad de experiinentos 
para encontrar un buen equilibrio entre la voracidad y la aleatoriedad. 

Uno de los algoritmos más sencillos y eficicntcs que han surgido de todo este tra- 
bajo es el denominado SAT-CAMINAR (Figura 7.17). En cada iteración, el algoritino se- 
lecciona una cláusula insatisfecha y un símbolo de la cláusula para iiltercambiarlo. El 
algoritmo escoge aleatoriamente entre dos inétodos para seleccionar el sírnbolo a inter- 
cambiar: (1) un paso de «min-conflictos» que minimiza el númcro de cláusulas insatis- 
fechas cn el nuevo estado. y (2) un paso «pasada-alcatoria~ que selecciona de foriiia 
aleatoria el sírnbolo. 

, E l  SAT-CAMINAR realmente trabaja bien? D e  forma clara, si el algoritino de- 
vuelve un modelo, entonces la sentencia de  entrada de  hecho es suti,sj¿~cible. ¿Qué 
sucede si el algoritmo deviielve,[ullo? En ese caso, no podenios decir si la seiitcncia 
es  insutisfi~cihle o si necesitamos darle más tiempo al algoritrno. Podríainos inten- 
tar asignarle a rnax-iniercanzbios el valor infinito. Eii ese caso, cs fácil ver que con 
el tiempo SAT-CAMINAR nos devolverá un modelo (si existe alguno) a condición de 
que la probabilidad p > O. Esto es  porque siempre hay una secuencia de  intercam- 
bios que nos lleva a una asignación satisfactoria, y al iinal, los sucesivos pasos de 
movimientos alcatorios generarán dicha secuencia. Ahora bien, si ~ ILIX- in t c~a inh ios  
es infinito y la scntencia es insutisficibl?, entonces la ejecución dcl algoritmo nun- 
ca firializará. 
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fiinción S A T - C . \ ~ i ~ ~ ~ ( < ~ l ú ~ i s t i ! u s ,  p, n~<ix-ii~ier<iiitzhios) devuelve uri rnodelo aaii~f,ict«rio ofiiiio 
entradas: rliiusu/iir, un coiljunto de cláusulas e11 lógica proposicional 

y. la probabilidrid de escogcr un  moviiiiienlo .<alcatorioo. generalincritc ;ilrcde<loi de 0.5 
rnax-irit<,i-<.ombi~~. cl núriiero de inlercainbios permitido\ antes cIc ~rbandoiiar 

niodeio t iiiia asignacirin nleatori;~ dc venliidr~~~/tulso ;t lo\ símbolos de la<: <./di<i</<i.~ 
para i = 1 hasta ri~iir-iritercrii?~hio, hacer 

si nlodeln satisface lo.; cl61l.riilns entonces devolver i?iode/o 
cLí~(.s~t/i, t una cláuzul;~ seleccionada aIc;itoria~neiite dr cliiirrir/<i qiie es I;llra cn cl ~iio<li~/o 
con prohahilidad p iniercambia el valor en el i?iodel» de un  sítnbulu sclcccioiiadi~ 
aleatorianientc de la c/úidsiil~i 
sino intercamhia el valor dc cualquier síinbolo dc la clúu.si~/i~ pasa quc iiiaxiiriice el 
núiiiero de cliurulas .\uri.\:f~~cihle~ 

dei~«lizerjnl/o 

Figura 7.17 E1 algoritmo SAT-CAMINAR para Iü comprobación dc la siili,rfacibi/idri<i incdiarite 
inlercambio nleato~io de lus valorcs de las variablcs. Existen rnuclias vcrsiones de esle alg<iriti~~o. 

I,o cliie sugiere este problcnia es que los algoritnios de búsqueda local. coino el SAT- 
CAMINAR, son m6s útiles cuando esperamos que haya una solución (por ejeniplo, los pro- 
hletnas de los que hablairios eii los Capítiilos 3 y 5 ,  por lo general, ticiien soliición). Por 
otro lado, los algoritinos de búsqueda local no detectan siempre la in.suti.~fucihilidud. algo 
que se requiere para decidir si hay relación de irnplicación. Por e,jcrnplo un agente 110 
puede utilizar la búsqueda local para detnotrar. dc fornia hable, si una casilla es segu- 
ra cn el inundo de wunip1c.r. En lugar de ello, el agente puede decir «he pensiido acerca 
dc ello durante una hora y 110 he podido hallar ningúii inuiido posible cn el qiie la casi- 
lla no se61 seguiz~». Si el algoritnio de búsqueda local es por I« ge~ieral rcalnieiite rrilis 
rápido para encontrar un modelo cuando éste existe, el agciite se podría justificar asii- 
miendo qiie el impedirneiito para encontrar un modelo indica insati,~/¿~<.ihili¿lu~l. Desde 
luego que esto no es lo mismo que una deinost~ición, y cl agente se lo debería pensar 
dos veces antes de apostar su  vida en cllo. 

Problemas duros de satisfacibilidad 

Varnos a ver ahora cómo Lrabaja e11 la práctica el DPLL. En concreto, estamus iritercsa- 
dos en los prubler~ias dzcros (u conzplejos), porque los prohlernasfií¿~ile.s se pueden rc- 
solver con cualquier algoritmo antiguo. Eii el Capítulo 5 hiciinos algunos descubririiieritos 
sorpreiidentcs acei-ca de cierto tipo de problcnias. Por ejcniplo, el problcrna de las 11-rei- 
nas (pensado coiiio iiii problema absolutamente difícil para los algoritmos de búsqueda 
con backtruckirig) resultó scr trivialnieiite scncillo p a n  los métodos de  búsqueda local, 
como el min-conflictos. Esto es a causa de que liis solucioiies están distribuidas inuy dcn- 
samente en el espacio de asignaciones, y está garantizado que cualquier asignacióii iiii- 

cial tenga cerca uiia solución. Así, el problenia de las n-reinas cs sencillu porque está 
BMO RESTRICCIONES hajo restricciones. 

Cuando observamos los problemas de .s~iti.sf'arihili~lrtd en í'orrna nornial conjuntiva, 
1111 problema bajo restricciones es aquel que tiene relativamente [)oc.u.s cl6usulas rcs- 
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tringicrido las variables. Por ejemplo, aquí tenemos una scntcncia en FNC-3 con cinco 
sírnbolos, y cinco clúus~~las generadas aleat»riamentcl': 

( T B ~ T R ~ C ) A ( D ~ - A ~ - C ) A ( - C ~ - U ~ E ) A ( / : ' ~ - D ~ R ) A ( R V E V T C )  

16 de las 32 posibles asignaciones son inodelos de esta seiitciicia. por lo tanto, de riie- 
dia. sólo se requeriría11 dos pasos para encontrar un inodelo. 

Eiitonccs, ¿,dónde se encuentrail los probleinas duros'? Presuniihleiriciitc, si i17ci-e- 
inentui7ios cl núrnero de cláusulas, manteniendo lijo el núinero de sírnbolos. hacenios 
que el probleina esté rnás restringido, y que sea más difícil cncontrar las soluciories. Per- 
rnitaiilos que rn sea el núniero de cláusulas y n el núinero de sírnbolos. La Figura 7.18(a) 

'1 un-  riiuestra la probabilidad de que iitia sentencia en FNC-3 sea s<iiis/'aciDlc, conlo uii, f 
ción de la relación cláus~~ldsímholo, rnlri, con n tijado a 50. Tal como esperábamos, para 
una rnln pequeña, la probabilidad se acerca a 1.  y para ~iiia n711z grande, la pr«habilidad 
se acerca a O. La probabilidad cae de forma bastante brusca alrededor del valor de rnln 

PUNTO C R ~ T I C O  = 4.3. Las seritericias en FNC que estiín cerca de este punto crítico se podríaii definir 
coino «casi .satisfilcihles» o «casi insnfi.sf¿icihle,s». ¿,Es eii este punto doiidc ciicoritrainos 
los problemas duros? 

La Figura 7.18(b) rnuestra los tierilpos de ejecución de los algoritinos DPLL y SAT- 
CAMINAR alrededor de este punto ci-íticu. en donde hemos restringido nuestra atención sólo 
a los problemas sntisficibles. Tres cosas están claras: priincro, los problemas que estin 
cerca del purito crítico son rnuclzo niás dificiles que los otros problcrnas aleatorios. Se- 
gundo, aun coi1 los probletnas iniis duros, el DPLL cs bastante efectivo (una rnedia de ~iiios 
pocos riiilei de pasos coinparados con 2'" = 101' en la criuineración de tablas de verdad). 
Tercero, SAT-C,Y~IIN~R es mucho más rápido que el DPLL en todo el raiigo. 

Grálico que muestra la probabilidad de que una scntcricia cn FNC-3 con 17 = 50 
síiiibolos sea satisfacibiu, eri función del ratio cláusnldsímbolo m/n. (b) Gráfico del ticmpo de cje- 
cución promcdio del DP1.L. y del SAT-CAMIUAR sobre 100 sentencias en FNC-3 alcaturias con 
n = 50, para un rango rcducido de valores de m/n alrededor del punto crítico. 

" Cada clzí~isula cricitierir trss síiiibrilos </if'areiit<~s ?eleccionados alcatoriaiiic!itc. cada ~iii<i dc cili>s iicgaili~ 
c o n  una probabilidad del SO%-. 
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Por supuesto. estos resultlrdos sólo son para los probleinas generados alcatoriaiiien- 
te. Los probleinas reales 110 tienen necesarianiente la iiiisin~i estructura (eii términos de 
pr«p«rciones entre literales positivus y negativa, densidades de conexiones ciitrc clá- 
usulas,  ctcctcra) que los probleinas aleatorius. Pero toclavía en la prBclica, el SAT-CA- 
WNAR Y o ~ r o s  alg»riimos de la inisrna familia son rnuy buenos para resolver probleinas 
reales (a iileiiiido, tan buenos coino el incjor algoritino de propósito específicu para esas 
tareas). Problemas con  nil les de síiiih«los y nill«nes de cláusulas sc tratan de forma ru- 
tii~aria con rcsolutores como el CHAFF. EsLas observaciones nos sugicrcri que alguna coiii- 
hinación de los coinportarriientor de la heurística de inin-conllictos y de pasada-alcatoria 
nos proporciona uria gran cap;icidad de piopósilo-grizerul para resnl\~er rnuchas situa- 
cioiics en las que se requiere el i-az«namiento cunibinatorio. 

7.7 Agentes basados en lógica proposicional 

En está sección; vamos a Juntar lo que hemos apreiidido hasta ahora para construir 
agcntcs que fiiricionari utilizando la lógica proposicional. Vereinos dos tipos dc agentes: 
acluellos que utilizan algoritinos de inferencia y una base de c«nociiiiient«, conlo el ageii- 
Le basado en conocimiento gcnErico de la Figura 7.1, y aquellos que evalúan dircctai~icntc 
expresiones lógicas en Iorma dc circuitos. Aplicaremos anibos tipos de ;igelitei en el inuii- 
do de i.vunpus, y encontraremos quc ambos sufren de serias desventajas. 

Encontrar hoyos y wumpus utilizando 
la inferencia lógica 

Perrnítanos eriipezar con uri agente que razona inedianie la lógica acerca de las locali- 
zacioiies de los hoyos. de los K3ilnl,r)us y de la seguridad de las casillas. El ageirte corniciira 
con una base de coiiociinicnto que describe la «física» del iiiiindo de ivilnrpils. El agen- 
te sabe que la casilla [ I ,  1 1  110 tiene ningún hoyo ni ningún I . V L I I ? I ~ L I . S :  cs decir, - H , ,  y 
-W,,,. El agente también conoce una sentencia quc indica cnrno se pcrcihc un;i bi-isa en 
una casilla L.* y ] :  

El agente conoce una scntcricia que indica córilo se pei-cibe e1 hedor en una casilla [.Y, y ] :  

Finalmente, el agente sabe que sólo hay un i.vliinl1ii.s. Esto se expresa de dos maneras. 
EII la priniera, debenios definir que hay 110,- lo n7eizo.r un bi.uinI1u.s: 

Entonces, deheinos definir quc coino rnztcho hay un wunipus. Una rnaricra de definirlo 
es diciendo que para dos casillas cualesquiera. una de ellas dchc estar libre dc 1111 ivilin- 
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pus. Con n casillas, tcnemos n(n - 1)/2 sentencias del tipo 1 W , ,  v 7 W I 2 .  Entonces, para 
un inuiido de 4 X 4, coinenzainos con iin total de 155 sentencias conteniendo 64 síin- 
bolos dilerentes. 

El prograina del agente, que se niuestra en la Figura 7.19 DICE a su base de conoci- 
miento cualquier iiuevapercepción acerca dc una brisa o un mal hcdoii (También actualiza 
algunas variables del progrania para guardar la pista de dónde se encueiitra y quc casi- 
llas ha visitado. Estos últimos datos los nccesilará mis  adelante.) Entunces el programa 
escoge dónde observar antes de entre las casillas que rodean al agente. es decir, las ca- 
sillas adyaceiites a aquellas ya visitadas. Una casilla [i, jl que rodea al agente es probo- 
hlc yur seo .se,ysiir~ si la sentencia (-H,, A TW,,~) se deduce de la base de conocimiento. 
La siguieute alternativa inejor es una casilla posihlenzente seg~iizl, o sea, aquella casilla 
para la cual el agente no puede dem«strar si hay un Iioyo o un M:LIIIZPL~S, es decii-, aque- 
lla para la que no se deduce (H,, ,  v W,,). 

El cálculo para averiguar la implicaci6n mediante PRE(IIINT,%R se puede iinplemeii- 
tar utilizando cualquiera de los métodos descritos anteriormente en este capítulo. ~ I M -  
r~ i c~c~ . ióu -TV?  (Figura 7.10) es obviamente impracticable, ya que debería enumerar 2"' 
filas. El DPLL (Figura 7.16) realiza las inferencias neccsarias en pocos inilisegundo~, 
principalmente gracias a la heurística de propagacióii unitaria. El SAT-CAMINAR también 
se puede utiliza--; tenieiido en cuenta la advertencia acerca de la iiicoinpletitud. Eii el inun- 
do dc iruin]~~ls; los obstáculos para encontrar un modelo, realizados 10.000 intcrcainhios, 

función A<;ENTE-Wii\irrs-LP(percepción) de~'nelve una uccióir 
entradas: pe,r<ep.iici,jii. una lista. [lre<ioi; hriu,. I-esplii~io'or] 
variables estáticas: AC, una base de c«n<>cimiento. iiiicialiiiente coiiteiiiendo la «Ilicar del 

iiiundo de wumpiis 
S, y, r>rienirii.i(jn. la policiún dcl agente íiilicialliiciite en 1.  1 )  y su 
orienVaciúii (inici;ilrriente Jer<,clia) 
r.i.~ii<rdu. uiin inati-iz iiidiwndo qué casillas Iien sido \,isitadas, 
iiiicialinciitc/i<i~, 
iiccidii, la acción irás reciente del agente, iiiicialiiierite nul l  

pliiiz. una scciiericia de acciones. inicialiiieiite \acía 
;ictualil-a.r. y, orieiri<iciiii,, i.i.sitiidri basadzi en occióii 
siiie</or entonces D~cii<íBC. M,,,) sino DFCTR(RC. - M,,) 
si hi-i.3~ entoiices DLCIK(BC. B., ,) sino DLCIR(BC, - 0,  ,) 
si ,iic,rplun<ior entonces ncción t ngtirrrii 
sino si />Irir? iiii rslá wcío eiitonces n<.cióil t Poi~(~11oi1) 
sino si p;ira alguiia casilla [i. j ]  que iios roderi es verdod<,,i> PRLC;~!~TA~~(RC. (- H,, n - W,,)) 

o es f d s o  PRF.GI.N~~R(B<: (II,, v M',,)) entonces hacer 
plun t Bu~~uLDA-C;RAF»-A'(P~I»ULLI~IA-R~~T~([~, J]. urie,~iti<.iiji?. [i, j1. visitnd<i)) 
'iccicjn t Po~(p/aii) 

sino acrióir t uii iiioviiiiienio cscogido al azar 
devolver i'ccióii 

~ -~ - -- 

Figura 7.19 Un agciite en el mundo de wumpus que utiliza la lógica proposicional 
ticar hoyos. wuiiipus y casillas seguras. La subrutina PR<>BI.FMA-RUSA construye un problema de 
búsqucda cuya solución es una secuencia de accioiics quc nos llevan dz [& y1 a ii, . j l  pasaiido sólo 
a travEs de las casillas prcviamcnte visitadas. 



se corresponden invariablemente con la i~zsati.~/'ncihil ic/~~~l, así que los errores no se de- 
ben probableinente a la incoinplctitud. 

El programa AGENTE-WL'MI>US-LP se comporta bastante bien en un mundo de ~>ui iz -  

pus pequcíio. Sin embargo. sucede algo profuiidai~ientc insatishctorio respecto a la 
base de conociiniento del agente. La BC contiene las sentencias que define11 la <<física* 
en la forma dada en las Ecuaciories (7.1) y (7.2) paro caúu ctr.silla indiiiidunl. Cuanto 
más grande sea el entorno, i ~ i i s  grande necesita ser la basc de conocimiento inicial. Pre- 
feriríarnos en niayor medida disponer sólo de las dos sentencias para definir cómo se pre- 
senta tina brisa o un hedor en cuulr{uier casilla. Esto está inás allá del poder de expresión 
de la lógica proposicional. En el próximo capítulo vcrcinos un lenguale lógico más ex- 
presivo rriediante el cual es más frícil expresa!- este tipo de sentencias. 

Guardar la pista acerca de la localización 
y la orietitación del agente 

El programa del agcnte de la Figura 7.19 <<hace triinipan porque guarda la pista de su lo- 
calizaciónfisru dc la base de conocimiento, en ver de utilizar el razonaniiento lógico". 
Para hacerlo <<correctamente» necesitaremos pr«posiciones acerca de la localización. Una 
primera aproximación podría consistir en utilizar iin sínibolo como l.,, parii indicar que 
el agente se encuentra en la casilla [ l ,  11. Entonces la basc dc conocimiento inicial PO- 
dría incluir sentencias coino 

L,, ,  A OrientcidulIei-echa A Avanzar L, , 
Vemos inmediatamente que esto no funciona coi-rectaincntc. Si el agente coiiiicnza en 
la casilla [ I ,  II orientado a la derecha y avanza, de la base de conociiniento se dcduci- 
ría L,  , (la localización original del agcnte) y L 1  (su nueva localización). ;Aunque es- 
tas dos proposiciones no pueden ser verdaderas a la vez! El problema es que las 
proposiciones de localización deberían referirse ii dos i~istantes de tiempo difcrcntes. Ne- 
cesitamos LI ,  para indicar que el agcnte se encuentra en la casilla [1, 1 J eii el instante 
de tieinpo 1 ,  L;, para indicar que cl agente se encuentra en la casilla 12. 11 en el instan- 
te de tiempo 2; etcétera. Las proposiciones acerca de la orientación y la acción también 
necesitan depender del tiempo. Por lo tanlo, la sentencia correcta es 

De esta manera resulta bastante difícil construir una base de conociiniento coiiipleta y 
correcta para guardar la pista de cada cosa que sucede e11 el inundo de ii,unipiis: pos- 
pondrenios la discusión en su detalle para el Capítulo 10. Lo que nos proponenios ha- 
cer aquí es que la base de coriocirnicnto inicial contenga sentencias como los dos 
ejemplos anteriores para cada instante de tieinpo t, así coino para cada l«cnliración. Es 

" El Irctor q~ic  sea obseri~ador sc Iiahrá dudo cuenta dc que esto niis posihiliró ;(finar 1;1 c<iiicxión ijrie hay 
eiitic la? percrpciiincs, colno Hririi y la ~iiopociciones acerca rlc la lociilizaciiiii específica. coiiio H , , ,  



decir, que para cada instante de ticinpo t y localiracióri Ix, ~ 1 ;  la base de conociiniento 
contenga una sentencia del tipo 

Aunque pongainos un Iíiiiitc superior de pasos periiiitidos en el tiempo (por ejemplo 100) 
acabaiiios con decenas de miles de sentencias. Se presenta el mismo problciria si aííadiinos 
1, as . sentencias . «a medida que las nccesiternos~ en cada paso en el tieinpo. Esta prolifera- 
ción de clBusulas hacc que la base de conocimiento sea ilegible para las pcrsorias, sin em- 
bargo. los resolutorcs rápidos en lógica propusicioiial aún pueden manejar un mundo de 
wL1rnpu.s de 4 X 4 col1 cierta facilidad (éstos encuentran su Iírriite en los mundos de 
100 X 100 casillas). Los agentes basados cn circuitos de la siguiente sección ofrecen una  
solucióri parcial a este probleiiia dc prolifcracióri de las cláusulas, pero la solución íiitcgrü 
deberá esperar hasta quc hayamos desarrollad« la lógica de priiner orden cn cl C;ipítulo 8. 

Agentes basados en circuitos 
AGENTEBASADOEN Un agente basado en  circuitos es un tipo particular de agente reflexivo con estado in- 
CIRCUITOS 

tcrno, tal como se definió en el Capítulo 2. Las percepciones son las entradas de un cir- 
ClRculTQSECUENCIAL cuito secuencia1 (una red de puertas. cada una de ellas implementa una concctiva 

PUERTAS lógica. y de registros, cada uno de ellos almacena el valor lógico de una proposición ató- 
rriica). Las salidas del circuito son los registros clue se corresponden con las acciones, 

REGISTROS por ejeniplo. la salida A~urr-rir se asigna a vrrcl<rdr~-o si el agente q~iiere coger algo. Si 
la eritradri Resl~lui?dor se conecta directainente a la salida A~urr r t r ,  cl agcritc cogerá el 
objetivo (el objeto oro) siciriprc que vea el resplandor. (Vtu.se Figura 7.20.) 

Rriio -1 

M<il liedoi- m 
~ ~ , ~ , ~ / u i i r / o i  /(;iioiDeic<hu 

L.i!~i,"<' O 

<;rito 

Figura 7.20 Parte de un agente basado en circuitos para el inundo de iiu?n/,us, mostrando las eii- 

lradas, las salidas. el circuito para coger c1 oro, y el circuito que determina si el wunlpus está vivo. 
Los registros se muestran coiiio rectángulos. g los rctardos de un paso se muestran como pequcños 
triángulo,. 



FLUJO DE DATOS Los circuitos se evalúan dc igual modo que 10s flujos de datos: en cada instante de 
tieinpo, se asignan la'; entradas y se propagan las scnalcs a través del cil-cuito. Sicniprc 
que una puerta disponpi de t«das sus enti-adas, ésta produce una balida. Estc proceso est5 
íntimamente relacionado con el de encüdei~ainicnto hacia delante en u11 grafo Y-O. 
como el de la Figura I.lS(b). 

En la scccióii precedente dijimos que los agentes basados cn circuitos rilailejari cl 
tiempo de forma niás satisfactoria que los agentes basados en la inferencia ~~roposicio- 
iial. Esto se debe a que cada registro nos da el valor de verdad de su corrcspoiidiente sím- 
bulo proposicional cn el insrar~ie il~, tiei?ipo ai:tual t ,  en vez de disp»ner de una copia 
diferente para cada instante de tieinpo. Por ejemplo, podríainos tenei- uii I-egistro para 
Vivr! que debería contener el valor v<,r«'ridero cuaiido el wlinipiis esié vivo, yfirlso cuari- 
do esté muerto. Este registro sc corresponde con el símbolo proposici«nal Vivo'. de csta 
iriancra. en cada iiistailte de tiempo el registi-o se refiere a una pr«p«sición difcreiite. El 
estado intei-no del agente. es decir, su memoria, mantiene conectando hacia atr5s la sa- 

L I N E A D E R E T A R O O  lida de un registro con el circuito mediaiite uila línea de retardo. Estc niccaiiisino iios 
da el valor del registro en el instante de tiempo previo. En 121 Figura 7.20 se iu~iestni iiii 
ejcinplo. El valor del registro Vivo se obtiene de la conjunción de la negación del regis- 
tro Grito y de su propio valor anterior. En términos de proposiciones, cl circuito del 1-2- 

gistro Vivo irnplcmenta la siguiente conectiva hicondicional 

que nos dice que cl M ; L ~ P P L I . S  está vivo eri cl instante t .xi y sdlo si iio sc percibe ningún 
grito en el iristante t y estaba vivo en el instanie t - 1. As~irriiinos que el circuito sc iiii- 
cializa con el registro Mi:o asignado a verdadero. Pos lo tanlo. Vivo perrnancccsi sien- 
do verdridero Iiasta que haya un grito, con lo clcie se con\,erlirá y se iiiaiitcndr8 cii el halar 
talso. Esto es exactamerite lo que deseainos. 

La localización del agente se puede tratar, en niuchu. de la misnia hrriia cluc la sa- 
lud del 1i~~in111ci.s. Necesitaiiios un rcgistro l,>, para cada s e y: su valor debería ser ver- 
dadero si cl ageiile se encucritra en la c;isilla Lx, y ] .  Siii eiiibargo, el circuito que asigria 
el ualor de es mucho más complicado que el circuito para cl regisiro i4i.o. Por ejein- 
plo, el agentc cstB en 1zi cai l la  11, I] en el instante t si: (a) estaba allí en el iiistaiite r - 1 
y no se movió hacia delante o lo intentó pero tropezó cori un inuro: « (b) estaba cn la 
casilla [ 1.21 orieritrido Iiacia abajo y avanzó; o (c) estaba en la casilla L2. 1 1  orientad« a 
la iiquierda y avanzó: 

En la Figura 7.21 se nuestra el circuito para L, , , .  Cada rcgistro de localizaci(5n tiene en- 
lazado un circuito similar a éste. En el Ejercicio 7.13(b) se pide diseñar un circuito para 
las proposiciones de orientacicin. 

Los ciscuit»s de las Figuras 7.20 y 7.21 in;intiencn los valores correctos de los re- 
gistros Vivo y L, ,  en todo inoinento. Sin embargo, estas proposiciones son cxtsafias, en 
el sentido de que s l ts  i~ci1oi.c~~ dr ver-&id corrcclos .vieri~prf, sc p~iederz irverijictrir. Eii 111- 



Figura 7.21 El circuit« para determinar si el agente esti en la casilla [ l ,  11. Cada registro de lo- 
caliración y de orieiitacióii tiene enlarado un circuito similar. 

gar de ello, consideremos la proposición B,,,: en la casilla 14, 41 se percibe Lina brisa. 
Aunque el valor de vcrdad de esta proposición sc mantiene fijo, el agente no puede aprcn- 
der su valor hasta que haya visitado la casilla 14, 4j (o haya deducido que hay u11 hoyo 
cercaiio). Las lógicas proposicionol y de primer orden están diseñadas para representar 
proposicioncs verdaderas, falsas. inciertas, de forma autoinática. Los circuitos no pue- 
den hacerlo: el registro B,, debe contener ulg~irl valor, bien ver~lutlero o fiilso, aun an- 
tes de que se descubra su valor de verdad. El valor del registro bien podría ser el erróneu, 
y esto nos llevaría a que el agente se extraviara. En otras palabras. i~ccesitariios repre- 
sentar tres posibles estados (se sabe que @,,, es verdadero, Ialso. o desconocido) y sólo 
teiicmos un hil para representar estos estados. 

La solución a este problema es utilizar dos bits en vei  de uno. E , ,  se puede repre- 
sentar mediante dos registros, a los que Ilarnaremos K(B,,) y K(lR,,,), en donde K sig- 
nifica «conocido». (;Tenga eii cuenta que esta representación consiste tan sólo e11 ~iiios 
síiiibolos con nombres complicados, aunque parezcan expresiones estructuradas!) Cuan- 
do ambas. K(B,,) y K(lR,,,), son falsas, significa que el valor de vcrdad de B,,., es dei- 
co~iocido. (¡Si ambas son ciertas, e~itonces la base de coilocimiento tiene un fallo!) h 
partir de ahora, utilizaríamos K(U,,) en vez de R,,, siempre que ésta aparezca en algu- 
na parte del circuito. Por lo general, representamos cada proposición que es potcnci~il- 

PROPOSICIONES 
ACERCA DEL inente iiideterininada mediante dos proposiciones acerca del conocimiento para 
CONOCIMIENTO 

especificar si la proposicióil subyacetite se sabe que es verdadera y se sabe que es fals~i. 
En breve veremos un ejemplo de cómo utilizar las proposicioiles acerca del conoci- 

miento. Primero necesitamos resolver cómo determinar los valores de verdad de las pro- 
pias proposiciones acerca del coiiociinienlo. Fíjese en que, mientras U,, tiene un valor 
de verdad fijo, K(B,,) y K(-U,,,) cnrnhicin a medida que el agente descubi-e más cosas 
acerca del inundo. Por ejemplo, K(R,,,) comienza siendo falsa y entonces se transforriia 
en verdadera tan pronto corno se puede detcrmi~iar B,, que es verdadera (es decir. cuan- 



do el agente está en la casilla 14, 41 y detecta una brisa). A partir de entoiiccs permane- 
ce siendo verdadera. Así tenemos 

Se puedc escribir una ecuación siinilar para K(lB,,)'. 
Ahora que el agente sabe acerca de las casillas con brisa, puede ocuparse de los ho- 

yos. La ausencia dc un hoyo en una casilla se puedc averiguar si y s6lo si se sabe que 
en una de sus casillas vecinas no hay ninguna brisa. Por ejemplo. tenernos 

Determinar si huy un hoyo eti una casilla es más difícil, debe haber una brisa e11 una ca- 
silla adyacente que no sca causada por otro hoyo: 

Mientras que utilizar los circuitos para determinal- la presencia o ausencia de hoyos pue- 
de resultar algo peliagudo. scílo s ~ ,  necesiturz un númei-o corzstrrnte de puertcispuru ruda 
cusillri. Esta propiedad es esencial si debemos construir agciites basados eii circuitos que 
se pueden ampliar de forma razonable. En realidad ésta es una propiedad del propio inuii- 
d» de iviim11us; decirnos que un entorno inanifiestzi localidad si cl valoi- de verdad de 
una proposición relevante sc puede obtener observando sólo 1111 núrnero coiistlintc de otras 
proposicioiies. La localidad es rnuy sciisible a la «física» precisa del entorno. Por ejern- 
plo, el dominio de los dragaminas (Ejercicio 7.1 1 )  no es un doiriinio localista. poi-que 
determiiras si una mina se ciicuentra en una casilla &da pucde requcrir ohseivar las ca- 
sillas que están arbitrariainente lejos. Los agentes basiidos en circuitos no so11 sienipre 
praclicablcs para los donrinios no localistas. 

Hay un asunto por el que hemos caminado de puntillas y coi1 inucho cuidado: el terna 
es la propiedad de ser acíclico. Un circuilo es acíclico si cada uno de sus caniiiros eri el 
que se conecta hacia ati-ás la salida de uii registro con su entrada se realiza mediante un 
elemento de retardo. ;Necesitamos que todos los circuitos sean ~rcíclicos porque los que 
no lo son. al igual que los arlefact«s físicos, no funcionan! Éstos pueden eiitrar en osci- 
laciorics inestables produciendo valores indefinidos. Como ejemplo de un circuito cíclic«. 
tenga en cuenta la siguiente ampliación de la Ecuación (7.6): 

K(B,,)' @ K(B,,,)'~' v (L;, A Bris~l') v K(H,,,)' v K(H,J (7.9) 

Los disyuntorcs extras, K(H,,,)' y K(H,,)', permiten al agente detei-minar si hay brisa a 
partir del conociniiento de la preseiicia de hoyos en las casillas adyacentes, algo que pa- 
rece toValmentc razonable. Pero ahora, dcsafortunadameiite, tenernos que la detecci6n 
de la brisa depende de los hoyos adyacentes, y la detección de los hoyos depende de las 
brisas adyacentes, si tetieinos cn cuenta la Ecuación (7.8). Por lo tanto el cii-cuito, en su 
conjunto, tendría ciclos. 

La dificultad no es que la Ecuación (7.9) ampliada sea incor~?ctu. Más bien. el pro- 
blema consiste en que las dependericias entrelazadas que se presentan en estas ecuacio- 
nes no se pueden resolver por cl siinple inecaiiisirio de la propagacióii de los val»res de 
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verdad en el correspondiente circuito Bouleano. La versión acíclica utilizando la Ecua- 
ción (7.6), que deteririiria si Iiay hrisa sólo a partir de las obscr\:aciones dii-ectas en la ca- 
silla es inco~r~pletri, cn el sentido de que en algunos puntos, el agentes brisado en circuitos 
podría saber menos que un agente basado cn inferencia utilizando un procedimiento de 
iiifcrcncia coinplcto. Por ejeinplo, si hay una brisa eii la casilla [ 1 ,  11. el agentc basado 
en infcrencia pucde coiicluir que también hay una brisa cn la casilla 12, 21; niientras que 
el agcntc basado en circ~iitos iiopiiede hacerlo. utili~ando la Ecuación (7.6). Srpuede cons- 
truir un circuito conipleto (clespués de todo, los circuitos secuenciales pueden einular cu~il- 
quier coinpiitaclor digital) pero sería algo significativamente riiás coniplcjo. 

Una comparación 
Los agentes basados en iiilerencia y los basados eii circuitos representan los extreinos 
declarativo y proccsal en el diseño de ageritcs. Se pueden coiiipiirar según diversas di- 
incnsiones: 

Preci.vi(jr?: el agente basado en circuitos, a dilerencia del agente basado en inferencia, 
no iiecesita disponer de copias diserentes de su «conocirnieuton para cada iiistantc 
de tieinpo. EII vez de ello. éste sólo se refiere al instante actual y al previo. Aiiibos 
ageiites necesitan copias de la «física» dc cada casilla (expresada riiediantc sentencias 
o circuitos), y por lo tanto. no se amplían adecuadarnciite a ent«rii»s mayores. EII 
entornos c«ir muchos objetos relacionados de forina coiripleja el núincro de pro- 
posicioiies ahruiiiari a cualquier agente proposicional. Estc tipo de entomos recliiiere 
dcl poder expresivo de la I~ígica de priiner orden. (CVusr Cepítulo 8.) Adcmás. ;im- 
bos tipos de agcritc proposiciorial eiváii poco preparados para expresar o rcsolver 
el probleina de cncoutrar un caiiiino a una casilla segura que csté cercana. (Por esta 
razón, el AGENTE-WLMPLIS-LP recurre a un algoritino de búsqueda.) , 
Cficier?ci<r corn~~i~tn(.iorznl: en el puor de /os ca.vo.v. la inferencia puede toiiiar i in  

tiempo cxpunencial respecto al número de síinholos, mientras que evaluar un cir- 
cuito toina un tiempo lincal respecto al tamaño del circuito (o lincal respecto a la 
inren.si~lad r i ~  iinicgrcicirii~ del circuito, si éste se construye coino un dispositivo fí- 
sico). Sin embargo, venios quc en la1~rúcticn, el DPLL realiza las infcrcncias re- 
q~ieridas bastantc rápidainentei. 
Covtpleritud: aiiteriormente insinuanios que el agente basado cn circuitos podría 
ser incoinpleto. debido a I;i restricción de quc sea acíclico. Las causas dc la in- 
coinplctitud son eii realidad iiiás bisicas. Primero. recordemos que i i i i  circuito se 
ejecuta eil tienipo lineal respecto a su taniaño. Esto significa que, para algunos en- 
tornos. un circuito que sea coi~ipleto (a  saber, uno que calcula el valor dc verdad 
de cada proposición determinable) debe ser exponencialinentc niás grandc que la 
BCde  un agente hasado en inierencia. Dicho de otro modo; dcheríaiiios podcr re- 
solver el problema de la implicación proposicional en nieiior tiempo que el ticin- 
po cxponeiicial, lo que parece improbable. Una segunda causa es la natiiraleza dcl 

" De hecho. ;todas 1;1s iiiki-enciiis Iizch;i~ por u n  circiiiio <e pucdcn hacer porcl DPLL en tielnpo liiieal! Esfll 

es dchido a qrtr la ciiilnüci6ii de a11 circuito. a1 ipial q~ i c  el ciiciidcnarnirnlii hacia dcliintr. se piicdc cinular 
irieUiaciie el DPLL. iitiliz;indr> la rcgl;~ de proliagaci6ii iiniiai-¡a. 



estado interno del ageiite. El agente basado en inferencia rccuerd~i cada pei-cep- 
ción quc ha tenido; y conoce. bien implícita o explícitaincntc, cada seiiteiicia quc 
se siguc dc las percepciones y la BC iiiicial. Por ejemplo. dado B, ,, e1 ageiite co- 
noce la disyunción H ,  v H,.,, de lo c~ial  se sigue 1j2,>. Por cl »ti.« lad«; el ageritc 
basado en circuitos olvida todas sus percepcioiies antcriore y recuerda tan sólo 
las proposiciones individuales alinacenadas en los registros. De este inodo. H,,: y 
H , ,  perniaiieceii descoiincidas ctidr una de rllas aún después de la priincra per- 
ccpci0n, así que no sc sacari iiinguna conclusión acerca de U2 ?. 

Fcii:iliddd (le cor~.struccirj~z: este es 1111 aspecto inuy importante acerca del cual es 
difícil ser precisos. Desde luego, los autorcs encontramos mucho m6s fácil espe- 
cificar la «física» de foriiia declarativa, inieritras que icleai- pequeíios circuitos ací- 
clicos, y no dernüsiado incoinpletus, para la dcteccióii directa dc hoyos, nos ha 
parecido bastante dificultoso. 

En suma, parece que hay ¿vnz/~rri,s<iciorie.~ enti-e la eficiencia comput:icioriaI. la coiici- 
sión. la cornpletitud y la facilidad dc conslriiccióri. Cuando la coiiexión critrc las per- 
cepciones y las acciones cs  simple (coino en  la conexión entre l<espl<indor y Agarrar) 
un circuito parece que cs óptiino. En un dominio conio el ajedrez, por ejeniplo. las rc- 
glas declarativas sori concisas y fAcilinente codificables (coirio niíiiim» eii la lógica de 
priiner urden), y cii cainbio, iitilizar un circuito para calcular los inovimieiltos dirccta- 
iriente a partir dc los estados del rablero, sería un esfuerzo iniinriginablemeiite cnorine. 

Podemos ohscrvar estos difererites tipns de compensacioiics cn el reinu animal. Los ;iiii- 

males iiiferiorcs, con sus sisteriias nerviosos muy seiicillos, q~iiz,'i estén bas;idos cn circui- 
tos, iiiientras que los aniinales superiores. incluyerido a los humanos, parcccii realizar 
inferencia con base en represeiitaciones explícitas. Esta característic:i les pcrtnite ejeciitar 
funciones iriucho más cornplcjas de un agente. Los huniaiios también disporieii de circui- 

COMPILACIÓN tos pasa implementar sus reflejoos y quirá; tambiéii para compilar sus rcprcscntacioiiei de- 
clarativas cn circuitos, cuando ciertas inferencias pasan a ser tina rutiiia. Eii este sentido, el 
diseño de un agente híbrido (vicise Capítulo 2) podría poseer lo incjor de ambos inundos. 

7.8 Resumen 

Heinos introducido los agentcs basados en coriociinicnto y hemos mostrad» cóinu defi- 
iris una lógica con la que los agentcs pueden razonar acerca del inundo. Los principales 
puntos son los siguientes: 

Los agentes inteligeiites necesitan el conocimicrito acerca del rriundo para toiiiar 
las decisiones acertadas. 
Los agentes coriticnen el conociiniciito eii Iorriia de sentencias mediante LIII len- 
guaje de representación del conocimiento, las cuales qued;iii alinaccnadas eii una 
base de conocimiento. 
Un agente basado eii conociinieiito se compone de uiia base dc conociiniento y un 
inecanisino de inferericia. El agente opei-a almacenando las sentencias acerca dcl 
inurido cii SLI b a e  de conociiniento, utilizando el iiiecariisirio de inferencia para 
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inferir sentencias riuevas, y utilizando estas sentencias nuevas para decidir qué ac- 
ción debe tomar. 
Un leiiguaje de representación del eonocirniento se define por su sintaxis. que es- 
pecifica la estructura de las sentencias, y su semántica, que define el valor de ver- 
dad de cada sentencia en cada mundo posible. o modelo. 
La relación de implicación entre las sentencias es crucial para nuestro entendi- 
mieiito acerca del razonamiento. Uiia sentencia a implica otra sentencia P si /3 es 
verdadera en todos los mundos donde a lo es. Las dcfiiiiciones faniiliares a este 
concepto o i i :  la validez de la sentencia u P, y la insatisfacibilidad de la scii- 
tencia cu A 1f l .  
La iiii'ercncia es el proceso que consiste en derivar nuevas sentencias a partir de 
las ya existentes. Los algoritinos de inferencia sólidos s6lo derivan aquellas sen- 
tencias clue son iinplicadas; los algoritinos completos derivan todas las senteiicias 
implicadas. 
La lógica proposicional es un lenguaje inuy sencillo compuesto por 10s símbo- 
los proposicionales y las conectivas lógicas. De esta nianera sc pueden maiiejar 
proposiciones que se sabe son ciertas. falsas, o completamente desconocidas. 
El conjuntu de inodelos posibles; dado uii vocabulario proposicioiirrl fijado, e, li- 
nito, y así se puede coinprobar la iinplicación tan sólo eiiumerando los modelos. 
Los algoritinos de inferencia basados en la comprobación de modelos más efi- 
cientes para la lógica proposicional, entre los clue se encuentran los inétodos de 
búsqueda local y hucktrnckirzg. a menudo pueden resolver problenias complejos 
intly rápidamente. 
Las reglas de inferencia son patrones de iiiferencia sólidos que se pueden utili- 
zar para encontrar deinosti-;iciones. De la regla de resolución obteneinos un algo- 
ritiiiu de inferencia coiiipleto para bases de conocimiento que estáti expresadas en 
forma normal conjuntiva. El encadenamiento hacia delante y el encadena- 
miento hacia atrás son algoritmos de razonamiento muy adecuados para bases 
de conocimiento expresadas en cláusulas de Horn. 
Se pueden diseñar dos tipos de agentes que utilizan la lógica pr«p«sicioiial: los 
agentes basados en inferencia utiliza11 algoritmos de inferencia para guardar la 
pista del niuiido y deducir propiedades ocult>is, mieniras que los agentes basados 
en circuitos representa11 proposiciones mediante biis en registros, y los actualizan 
utilizando la propagación de señal de los circuitos lógicos. 
La lógica proposicional es razonablemente efectiva para ciertas tareas de uii agen- 
te, pero no se puede escalar para entornos de tainaño ilimitado, a causa de su fal- 
ta de poder expresivo para inanejar el tieinpo de forma precisa. el espacio, o 
patrones genéricos de relaciones entre objetos. 

La ponencizi «Programas con Sentido Común» de John McCarthy (McCarthy. 1958. 
1968) proinulgaba la noción de ageiites que utilizan el ra~onaniiento lógico para inediar 
entre sus percepciones y sus acciones. En él también erigió la bandera del declarativis- 



mo; señalando que decirle a un agente lo que necesita saber es una forma muy elegan- 
te de construir sofmare. El artículo «El Nivel de Conocimiento» de Allen Newcll ( 1  982) 
propone que los agentes racionales se pueden describir y anali~ar a un riivel abstracto 
definido a partir del conocimiento que cl agente posee más 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 Lógica tiene sus orígenes en la Filosofía y las Matemáticas de los Griegos 
antiguos. En los trabajos de Platón se encuentran esparcidos diversos principios Iógi- 
cos (principios que conectan la estructura sintáctica 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 sistemático acerca de la lógica que se conoce lo llevó a cabo Aris- 
tóteles, cuyo trabajo fue recopilado por sus estudiantes después de su muerte, en cl 

SILOGISMOS 322 a.c.,  en un tratado denominado Organon. Los silogismos de Aristóteles fueroii lo 
que ahora podríamos llarnar reglas de inferencia. Aunque los silogismos tenían ele- 
mentos, tanto de la lógica proposicional como de la de primer orden, cl sistema como 
un todo era algo endeble según los estándares actuales. No permitió aplicar los patro- 
nes de inferencia a sentencias de co~nplejidad diversa, cosa que sí lo permite la Iógica 
proposicional moderna. 

Las escuelas íntimamente ligadas de los estoicos y los megarianos (que se origina- 
ron en el siglo v d.C. y continuaron durante varios siglos después) introdujeron el cstu- 
dio sistemático de la implicación y otras estructuras básicas que todavía se utilizan en 
la Iógica proposicional moderna. La utilización de las tablas de verdad para definir las 
conectivas lógicas se debe a Filo de Megara. Los estoicos tomaron como válidas ciiico 
reglas de inferencia básicas sin demostrarlas, incluyendo la regla que ahora denomina- 
mos Modus Ponens. Derivaron un buen número de reglas a partir de estas cinco, utili- 
 ando entre otros principios, el teorema de la deducción (página 236) y fueron mucho 
más claros que Aristóteles acerca del concepto de demostración. Los estoicos afirma- 
ban que su Iógica era completa, en el sentido de ser capaz de reproducir todas las infe- 
rencia~ válidas; sin embargo, lo que de ellos queda es un conjunto de explicaciones 
demasiado fragmentadas. Que se sepa, un buen relato acerca de las lógicas Megariana 
y Estoica es el texto de Benson Matcs (1953). 

La idea de reducir la lógica a un proceso puramente mecánico, aplicado a un len- 
guaje formal es de Leibniz ( 1  646-171 6). Sin embargo, su propia lógica matcmática era 
gravemente deficiente, y él es mucho más recordado simplemente por introducir estas 
ideas como objetivos a alcanzar que por sus intentos de lograrlo. 

George Boole (1 847) introdujo el primer sistema detallado y factible sobre Iógica for- 
mal en su libro El aná1isi.s Matemático de la Lrígica. La lógica de Boole estaba totalmente 
modelada a partir del álgebra de los números reales y utiliró la sustitución de expresio- 
nes lógicamente equivalentes como su principal método de inferencia. Aunque el siste- 
ma de Boole no abarcaba toda la Iógica proposicional, estaba lo bastante cerca como para. 
que otros matemáticos completaran las lagunas. Schroder (1877) describió la forma nor- 
mal conjuntiva, mientras que las cláusulas de Horri fueron introducidas mucho más tar- 
de por Alfred Horn (1951). La primera explicación completa acerca de la Iógica 
proposicional moderna (y de la lógica de primer orden) se encuentra en el B q r ~ s c h r i f i  
(«Escritura de Conceptos» o «Notación conceptual») dc Gottlob Frege (1879). 



El primer artefacto mecánico para llevar a cabo inferencias lógicas fue construido 
por el tercer Conde de Stanhope (1753-1816). El deinostrador de Stanhope podía i ra -  
nejar silogismos y ciertas inferencias con la teoría de las probabilidades. William Svan- 
ley Jevons, uno de esos que hizo mejoras y amplió el trabajo de Boole, construyó su 
«piano lógico» en 1869, artefacto para realizar inferencias en lógica Booleana. En el tex- 
to de Martín Gardner (1968) se encuentra una historia entretenida e instructiva acerca 
de estos y otros artefactos mecánicos modernos utilizados para el 1-azonamiento. El pri- 
mer programa de computador para la inferencia lógica publicado fue el Teórico Lógico 
de Newell, Shaw y Simon (1957). Este programa tenía la intención de modelar los pro- 
cesos del pensamiento humano. De hecho. Martin Davis (1957) había diseñado un pro- 
grama similar que había presentado en una demostración en 1954, pero los resultados 
del Tcórico Lógico fueron publicados un poco antes. Tanto el programa de 1954 de Da- 
vis como el Teórico Lógico estaban basados en algunos métodos ud lzuc que no influ- 
yeron fuertemente más tarde en la deducción automática. 

Las tablas de verdad, como un método para probar la validez o insati.sfacihilidad 
de las sentencias en el lenguaje de la Iógica proposicional, fueron introducidas por se- 
parado, por Ludwig Wittgenstein (1922) y Einil Post (1921). En los años 30 se reali- 
zaron una gran cantidad de avances en los métodos de inferencia para la Iógica de 
primer orden. En concreto, Godel (1930) demostró que se podía obtener un procedi- 
miento completo para la inferencia en lógica de primer orden, mediante su reducción 
a la Iógica proposicional utilizando el teorema de Herbrand (Herbrand, 1930). Reto- 
rnaremos otra vez esta historia en el Capítulo 9: aquí el punto importante es quc cl des- 
arrollo de los alguriciiios proposicioiiales eficieiites de los años 60 fue causado en gran 
parte, por el interés de los matemáticos en un demostrador de teoremas efectivo para 
la Iógica de primer orden. El algoritmo de Davis y Putnam (Davis y Putnam, 1960) 
fue el primer algoritmo efectivo para la resolución proposicional, pero en muchos ca- 
sos era menos eficiente que el algoritmo DPLL con backlrackin~ introducido dos años 
después (1962). En un trabajo de gran influencia de J. A. Robinson (1965) apareció 
la regla de resolución general y una demostración de su completitud, en el que tam- 
bién se mostró cómo razonar con Iógica de primer orden, sin tener quc recurrir a las 
técnicas proposicionalcs. 

Stephen Cook (1 971) demostró quc averiguar la .sutifacibilidad de una sentencia en 
Iógica proposicional es un problema NP-completo. Ya que averiguar la implicación es 
equivalente a averiguar la insuti.sftrcihilidad, éste es un problema co-NP-completo. Se 
sabe que muchos subconjuntos de la lógica proposcional se pueden resolver en un tiern- 
po polinómico; las cláusulas de Horn son uno de estos subconjuntos. El algoritino de 
encadenamiento hacia delante en tiempo lineal para las cláusulas de Horn se dcbe a Do- 
wling y Gallier (19841, quienes describen su algoritmo como un proceso de flujo de da- 
tos parecido a la propagación de señales en un circuito. La ,sari.sfaciáiliducf lia sido uno 
de los ejemplos canónicos para las reducciones NP; por ejemplo, Kaye (2000) demos- 
tró que el juego del dragaminas (véase Ejcrcicio 7.1 1) es NP-completo. 

Los algorit~nos de búsqueda local para la .saiisfacibiliúud sc intentaron por diversos 
autores en los 80: todos los algoritmos estaban basados en la idea de minimizar las cláu- 
sulas insatisfechas (Hansen y Jauinard, 1990). Un algoritmo particularmente efectivo fue 
desarrollado por Gu (1989) e independientemente por Selman rt al. (1992), quien lo lla- 
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inó GSAT y demostró que era capaz de resolver muy rápidamente un amplio rango de 
pr«bleinas niuy duros. El algoritmo SAT-CAMINAR descrito e11 cl capítulo es de Sel- 
man et crl. (1996). 

La «transición de fases en los problemas alcatorios k-SAT de .~ati.s/acihiliclad fue idcn- 
tificada por prirncra \,eL por Siinon y Dubois (1989). Los rcsultados empíricos de Craw- 
ford y Auton (1993) sugieren que se encuentra eii el valor del ratio cláusula/variable 
alrededor de 4,24 para problemas grandes de 3-SAT; este trabajo tarnbién describe una 
implementación muy eficiente del DPLL. (Bayardo y Schrag, 1997) describen otra im- 
plerncntación eficiente del DPLL utilizaiido las técnicas de satisfacción de restricciones, 
y (Moskewicz 6.t al. 2001) describen el CHAFF. que resuelve problemas de verificación 
de hcirdivare con inillones de variables y que fue el ganador dc la Coinpetición SAT 2002. 
Li y Anbulagan (1997) analizan las heurísticas basadas en la propagación unitaria que 
permiten que los resolutores sean más rápidos. Cheeseman et nl. ( 1  991) proporcionan 
datos acerca de un riúrncro de probleinas de la misma í'amilia y conjeturan que todos los 
problemas NP duros tienen una transición de fase. Kirkpatrick y Selinati (1994) describen 
mecanismos mediante los cuales la física estadística podría aclarar de forina precisa las 
«condiciories» que definen la transición de fase. Los análisis teóricos acerca de su locali- 
zación son todavía inuy flojos: todo lo que se puede denlostras es que se cncuentra en 
el rango [3.003, 4.5983 para 3-SAT aleatorio. Cook y Mitchell (1997) hacen Lin excc- 
lente repaso de los resultados en este y otros temas relacionados con la snli.~fiicil~ilickid. 

Las investigaciones teóricas iniciales demostraron que DPLL tiene una complejidad 
media polinómica para ciertas ditribuciones normalcs de proble~iias. Este hecho, po- 
tcncialmente apasionante. pasó a ser ineiros apasionante cuando Franco y Paull (1981) 
demostraron que los misrnos problemas se podían resolver en tiempo constante simple- 
inente utilizando asignaciones aleatorias. El método de generación alcatoria descrito en 
el capítulo tiene problemas rnás duros. Motivados por el éxito empírico de la búsqueda 
local en estos problemas, Koutsoupias y Papadimitriou (1992) demostraron que un al- 
goritrno sencillo de ascensión dc colina puede resolver niuy rápido casi todas las ins- 
tancias del problema de la snti.~fac.ibilidcid; sugiriendo que los problemas duros son poco 
frecuentes. Más aún, Scboning (1999) presentó una variante aleatoria de GSAT cuyo tiem- 
po de ejecución esperado en el peor de los casos era de 1.333" para los problemas 3-SAT 
(todavía exponencial, pero sustancialmentc más rápido que los limites previos para los 
peores casos). Los algoritmos de sati.sfacibilidnt/l son todavía una área de investigación 
muy activa; la colección de artículos de Du et al. (1999) proporciona un buen punto de 
arranque. 

Los agentes basados en circuitos sc remontan al trabajo de gran influencia de McCu- 
lloch y Pitts (1943), quienes iniciaron el campo de las redes neuronales. Al coritrario del 
supuesto popular, el trabajo trata de la implementación del diseño de un agente basado 
en circuitos Booleanos e11 su cerebro. Sin embargo, los agentes basados en circuitos han 
recibido rnuy poca atención en la IA. La excepción más notable es el trabajo de Stan Ro- 
senschein (Rosenschein, 1985; Kaelbling y Rosenschein; 1990), quienes desarrollaron 
inecanismos para compilar agentes basados en circuitos a partir de las descripciones de- 
clarativas del entorno y la tarea. Los circuitos para actualizar las proposiciones almace- 
nadas en registros están íntimamente relacionados con el axioma del estado sucesor 
desarrollado para la lógica de primer orden por Reiter (199 1). El trabajo de Rod Brooks 
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(1986, 1989) demuestra la efectividad de los diseños basados en circuitos para contro- 
lar 1-ohots (un tema del que nos ocuparemos en el Capítulo 25). Brooks (1991) sostiene 
que los diseños basados en circuitos son todo lo que se necesita en la IA (dicha repre- 
sentación y razonamiento es algo incómodo, costoso, e innecesario). Desde iiucstro 
punto de vista, ningún enfoque es suficiente por sí mismo. 

El mundo dc wumpus fue inventado por Gregory Yob (1975). Irónicamente. Yob lo 
desarrolló porque estaba aburrido de los juegos basados eii una matriz: la topología de 
su mundo de wuinpus original era un dodecahedro; nosotros lo hemos retornado a la abu- 
rrida matriz. Michael Genesereth fue el primero en sugerir que se utilizara el mundo de 
M:nmpus para evaluar un agente. 

EJERCICIOS 

7.1 Describa cl mundo de w~nnpus según las caracterísiicas de entorno tarea lisiadas 
en el Capítulo 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 11, 11, una brisa en la 12, 11, y un hedor en 
la [l,  21. y cn estos momentos está interesado sobre las casillas 11. 3],[2,2] y 13, 11. 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 posiblcs. (De- 
hería encontrar unos 32 mundos.) Marque los mundos en los que la BC es verdadera y 
aquellos en los que cada una dc las siguientes sentencias es verdadera: 

a, = «No hay ningún hoyo en la casilla 12, 21» 
a ,  = «Hay un wumpus en la casilla 11, 3]x 

Por lo tanto, demuestre que RC a, y RC a3 

7.3 Considere el probletiia de decidir si una sentencia en lógica proposicional es ver- 
dadera dado un modelo. 

a)  Escriba un algoritino recursivo LVEKDADERA-LP?(s, nz) que devuelva verdade- 
ro si y sólo si la sentencia s es verdadera en el modelo m (donde el modelo m 
asigna rin valor de verdad a cada símbolo de la sentencia S ) .  El algoritmo de- 
bería ejecutarse en tiempo lineal respeclo al tamaño de la sentencia. (De forma 
alternativa, utiliza una versión de esta función del repositorio de código en lí- 
nea, online.) 

b)  Dé tres ejemplos de sentencias de las que se pueda determinar si son verdade- 
ras o falsas dado un modelo parcial, que no especifique el valor de verdad de 
algunos de los símbolos. 

c) Demuestre que el valor de verdad (si lo tiene) de una sentencia en un modelo 
parcial no se puede determinar; por lo general, eficientementc. 

d)  Modifique cl algoritmo ¿,VERDADERA-LP'? para que algunas vcces pueda juzgar 
la verdad a partir de modelos parciales. manteniendo su estructura recursiva y 
tiempo de ejecución lineal. Dé tres ejemplos de sentencias de las cuales no se 
detecte su verdad en un modelo parcial incdiante su algoritmo. 



e )  Investigue si el algoritmo modificado puede hacer que ~,IMPLICACIÓN-TV'? sea 
más eficiente. 

7.4 Demuestre cada una de las siguientes ascrciones: 

a )  a es válido si y sólo si Verdadero a. 
6 )  Para cualquier u ,  Falso a. 

c )  a p si y sólo si la sentencia (a  3 p)  es válida. 

d )  u - p si y sólo si la sentencia ( u  e p) es válida. 
e )  <Y p si y sólo si la sentencia (u  A +) es insuti.sfucible. 

7.5 Considerc un vocabulario con sólo cuatro proposiciones, A, E,  C. y D.  cuántos 
inodelos hay para las siguientes sentencias? 

a )  (A A B) v  ( R  A C )  
h) A v B  
c )  A w B a C  

7.6 Hemos definido cuatro conectivas lógicas binarias. 

a )  ¿,Hay otras conectivas que podrían ser útiles? 

h)  cuántas conectivas binarias puede haber'? 

C )  ¿Por qué algunas de ellas no son muy útiles? 

7.7 Utilizando un método a iu elección, verifique cada una de las equivalencias de la 
Figura 7.11. 

7.8 Demuestre para cada una de las siguientes sentencias, si es válida, i~z.vuti~fi~u/ble, 
o ninguna de las dos cosas. Verifique su decisión utilizando las tablas de verdad o las 
equivaleiicias de la Figura 7.11. 

a )  H~tmo 3 Hurno 
h) Humo * Fuego 
c )  (Humo 3 Fuego) ( ~ H u r n o  d -Fuego) 

d )  Hunzo v  Fuego v  ~ F ~ i c g o  

e)  ((Hurno A Calor) =1 Fuego) a ((Humo 3 Fuego) v  (Calor 3 Fuego)) 

f) (Huino 3 Fuego) 3 ((Humo A Culor) * Fuego) 

g )  Grtrndc. v M~ido v  (Grande 3 Mudo) 

h) (Grande A Mudo) v   mudo 

7.9 (Adaptado de Barwise y Etchcinendy (1993j.) Dado el siguiente párrafo, ¿,puede 
demostrar que el unicornio es un animal milológico? ¿que es mágico'!, ¿que tiene cuer- 
nos'! 

Si el unicornio es un animal mitológico, entonces cs inmortal, pero si no es rni- 
tológico, entonces es un mamífero mortal. Si el unicornio es irimortal o mamí- 
fero, entonces tiene cuernos. El unicornio es mágico si tiene cuernos. 

7.10 Cualquier sentencia en lógica proposicional es Iógicainente equivalente a la aser- 
ción de que no se presenta el caso en que cada mundo posible la haga falsa. Demuestre 
a partir de esta obscrvación que cualquier sentcncia se puede escribir en FNC. 
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7.11 El muy conocido juego del dragaminas está íntimamente rclacionado con el inuii~ 
do de wurn1,ií.s. Un mundo del dragaminas es una matriz rectangular de N casillas con 
M minas invisibles esparcidas por la matriz. Cualquier casilla puede ser visitada por el 
agente; si se encuentra que hay una mina obticne una muerte instantánea. El dragami- 
nas indica la presencia de minas mostrando en cada casilla visitada el ri~irnrro de minas 
quc se encuentran alredcdor directa o diagonalmente. El objetivo es conseguir visitar to- 
das las casillas libres de minas. 

a)  Dejernos queXPJ sea verdarero si y sólo si la casilla Li, j ]  contienc una iniiia. Ano- 
te en forma dc sentencia la aserción de que hay exactamente dos minas adya- 
centes a la casilla / I ,  11 apoyándose en alguna combinación lógica de 
proposiciones con X,,. 

1>) Generalice su ascrción de la pregunta (a) explicando cdino construir unci <;en- 
tencia en FNC cluc aserte que k de n casillas vecinas contienen minas. 

C) Explique de forma detallada, cómo un agente pucde utilizar DPLL para de- 
mostrar que una casilla contienc (o no) una mina, ignorando la restricción glo- 
bal de que hay cxactainente M minas en total. 

d )  Suponga que la restricción global se construye incdiaiite su método dc la pre- 
gunta (b).  cómo depende el número de cliusulas dc M y N? Proponga iiria va- 
riación del DPLI, para que la restricción global no sc tenga que representar 
explícitamente. 

e )   algunas conclusiones derivadas c«ri el irit5lodo de la pregunta (c) son invali- 
dadas cuando se tiene en cuenta la restricción global? 

f )  Dé ejeinpos de configuraciones de explorar valores que induzcan drpr~ldrncins 
u lu~go p b z o  como la que genera que el coiitenido de una casilla no explorada 
daría información acerca del coiitenido de una casilla bastante distante. [Pista: 
pruebe primero con un tablero de N X 1 .] 

7.12 Este ejercicio trata de la relacióii entre las clá~isulas y las sentencias dc iinplica- 
ción. 

a)  Demuestre quc la cláusula (TP, v . . . v TP,,? v Q) es Iógicameiite cquivalentc a 
la implicación (P,  A ... A PJn) = Q. 

b )  Demuestrc que cada cláusula (sin tener cn cuenta el número dc literales positi- 
vos) se pucde escribir e11 la forma (P, A . . . A P,,,) =) (Q, v . . . v o,,), donde las 
Ps y las Qs son símbolos proposicionales. Una base de conocimiento compuesta 
por este tipo de sentencia está en forma normal implicativa 0 forma de Ko- 
walski. 

C) Interprete la regla de resolución general para las sentencias cn forma normal iin- 
plicativa. 

7.13 En este ejercicio diseñaremos niás cosas del agente wump~is basado cn circuitos. 

a )  Escriba una ecuación, similar a la Ecuación (7.4), para la proposición Flecha. 
que debcria ser verdadera cuando el agente aún tiene tina flecha. Dibuje su cir- 
cuito correspondiente. 

b )  Repita la pregunta (a) para OrientudoDerechu, utilizando la Ecuación (7.5) 
como modelo. 
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c )  Cree versiones de las Ecuaciones 7.7 y 7.8 para encontrar el wumpus, y dibuje 
el circuito. 

7.14 Discuta lo que quiere significar un comportamiento ríptimo en el mundo de wum- 
pus. Demuestre que nuestra definición de AGENTE-WUMPIIS-LP no es óptima, y 
sugiera mecanismos para mcjorarla. 

7.15 Amplíe el AGENTE-WUMPUS-LP para que pueda guardar la pista de todos los 
hechos relevantes que están dentro de su base de conocimiento. 

7.16 ¿Cuánto se tarda en demostrar que BC a utilizando el DPLI, cuando a es un 
literal que ya está en la BC? Explíquelo. 

7.17 Traza el comportamiento del DPLL con la base de conocimiento de la Figura 7.15 
cuando intenta demostrar Q, y compare este comportamiento con el del algoritmo dei 
encadenamicrito hacia delante. 





Lógica de pri er orden 

Donde nos duremos cuenta de que el mundo está bendecido con muchos objetos, 
que ulgunos de los cuales están relacionados con otros objetos, y nos esforzamos 
en razonar sobre ellos. 

En el Capítulo 7 demostramos cómo un agente babado en el conocimiento podía represen- 
tar el mundo en el que actuaba y deducir qué acciones debía llevar a cabo. En el capítulo 
anterior utilizamos la lógica proposicional como nuestro lenguaje de representación, por- 
que nos bastaba para ilustrar los conceptos fundamentales de la lógica y de los agentes ba- 
sados en el conocimiento. Desafortunadamente, la lógica proposicional es un lenguaje 
demasiado endeble para representar de forma precisa el conocimiento de entornos complejos. 
En este capítulo examinaremos la lógica de primer orden1 que es lo suficientemente ex- 
presiva corno para representar buena parte de nuestro conocimiento de sentido común. La 
lógica de predicados también subsume, o forma la base para, rnuchos otros lenguajes de 
representación y ha sido estudiada intensamente durante varias décadas. En la Sección 8.1 
comenzamos con una breve discusión general acerca de los lenguajes de representación; 
en la Sección 8.2, sc muestra la sintaxis y la semántica de la lógica de primer orden; y en 
la Sección 8.3 se ilustra el uso de la lógica de primer orden en representaciones sencillas. 

8.1 Revisión de la representación 

En esta sección, discutiremos acerca de la naturaleza de los lenguajes de representación. 
Esta discusión nos llevará al desarrollo de la lógica de primer orden, un lenguaje mu- 

También denoininada Cálculo de Predicados (de Primer Orden), algunas veces se abrevia mediante LP o CP. 
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cho mas expresivo que la lógica proposicional, que introdujimos en el Capítulo 7. Ve- 
reinos la l6gicü proposicional y otros tipos de lenguajes para entender lo que funciona 
y lo que no. Nuestra discusión será rápida, resumiendo siglos del pensamiento humano, 
de ensayo y error. todo ello en unos pocos plíi-rafos. 

Los lenguajes de programr-tcicíii (como t + +, o Java, o Lisp) son, de lejos, la cla- 
se más amplia de lenguajes formales de uso común. Los programas representan en sí 
mismos, y de forma directa, sólo 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 leriguaje de programación colno Muízdo[S, 21 +-- Hoyo, 
es una forma bastante natural de expresar que hay un hoyo en la casilla [2, S]. (A es- 
tas representaciones se les puede considerar ad hoc; los sistemas de bases de datos fue- 
ron desarrollados para proporcionar una manera más genérica, e independiente del 
dominio, de almacenar y recuperar hechos.) De lo que carecen los lenguajes de pro- 
gramación, es de algún mecanismo general para dcrivar hechos de otros hechos; cada 
actualización de la estructura de datos se realiza mediante un procedimiento especí- 
fico del dominio, cuyos detalles se derivan del conocimiento acerca del dominio del 
o de la programadora. Este enfoque procedural puede contrastar con la naturaleza 
declarativa de la lógica proposicional, en la que el conocimiento y la inferencia se en- 
cuentran separados, y en la que la inferencia se realiza de forma totalmente indepen- 
diente del dominio. 

Otro inconveniente de las estructuras de datos de los programas (y de las bases de 
datos, respecto a este teina) es la falta de un mecanisnio sencillo para expresar, por ejern- 
plo, «Hay un hoyo en la casilla [2, 21 o en la 13, 1 1 ~  o «Si hay un wurrzpus en la casilla 
[ 1, 11 entonces no hay ninguno en la [2, S]». Los programas pueden almacenar irn valor 
único para cada variable, y algunos sistemas permiten el valor «desconocido». pero ca- 
recen de la expresividad que se necesita para nlaliejar información incompleta. 

La lógica proposicional es un lenguaje declarativo porque su semántica se basa en 
la relación de verdad entre las sentencias y los mundos posibles. Lo que tiene el sufi- 
ciente poder expresivo para tratar información incompleta, mediante la disyunción y la 
conjunción. La lógica proposicional presenta una tercera característica que es muy de- 
seable en los lenguajes de representación, a saber, la composicionafidad. En un lenguaje 
composicional. el significado de una sentencia es una función del significado de sus par- 
tes. Por ejemplo, «M1, A está relacionada con los significados de «M,,4» y «M,,?». 
Seria muy extraño que «M,,4» significara que hay mal hedor en la casilla [l,  41, que 
significara que hay mal hedor en la casilla [l, 21, y que en cambio, <<M,,, A signi- 
ficara que Francia y Polonia empataran en el partido de jockey de calificación de la úl- 
tima semana. Está claro que la no composicionalidad repercute en que al sistema de 
razonamiento le sea mucho más difícil subsistir. 

Tal como vimos en el Capítulo 7, la lógica proposicional carece del poder expresi- 
vo para describir de forma precisa un entorno con muchos objetos. Por ejemplo, está- 
bamos forzados a escribir reglas separadas para cada casilla al hablar acerca de las 
brisas y de los hoyos, tal como 
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Por otro lado, en el lenguaje natural parece bastante sencillo decir, de una vez por to- 
das, que «En las casillas adyacentes a hoyos se percibe una pequeña brisa». De alguna 
manera, la sintaxis y la semántica del lenguaje natural nos hace posible describir el en- 
torno de forma precisa. 

De hecho, si lo pensamos por un momento, los lcng~iajes naturales (como el inglés 
o el castellano) son n~uy expresivos. I-Iemos conseguido escribir casi la totalidad de este 
libro en lenguaje natural, sólo con lapsos ocasionales en otros lenguajes (incluyendo la 
lógica, las matemáticas, y los lenguaje de diagramas visuales). En la lingüística y la Ii- 
losofía del lenguaje hay una larga tradición que ve el lenguaje natural esencialmente como 
un lenguaje declarativo de representación del conocirniento e intenta definir su semán- 
tica formal. Como en un progranla de investigación, si tuviera éxito sería de gran valor 
para la inteligencia artificial, porque esto permitiría utilizar un lenguaje natural (o alguna 
variación) con los sistemas de representación y razonamiento. 

El punto de vista actual sobre el lenguaje natural es que sirve para un propósito 
algo diferente, a saber, como un medio de comunicación más que corno una pura re- 
presentación. Cuando una persona señala y dice, «¡Mira!», el que le oye llega a saber 
que lo que dice es que Superrnan finalmente ha aparecido sobre los tejados. Con ello, 
no queremos decir que la sentencia «iMira!» expresa ese hecho. Más bien, que el sig- 
nificado de la sentencia depende tanto de la propia sentencia como del contexto al que 
la sentencia hace referencia. Está claro que uno no podría almacenar una sentencia 
como « i Mira! >> en una base de conocimiento y esperar recuperar su significado sin ha- 
ber almacenado también una representación de su contexto, y esto revela la proble- 
mática de cOmo se puede representar el propio contexto. Los lenguajes naturales 
también son composicionales (el significado de una sentencia como «Entonces ella lo 
vio» puede depender de un contexto construido a partir de muchas sentencias prece- 
dentes y posteriores a ella). Por último, los lenguajes naturales sufren de la ambi- 
güedad, que puede causar ciertos obstáciilos en su comprensión. Tal como comenta 
Pinker (1995): «Cuando la gente piensa acerca de laprimavera, seguramente no se con- 
funden sobre si piensan acerca de una estación o algo que va iboing'? (y si una pala- 
bra se puede corresponder con dos pensamientos, los pensamientos no pueden se5 
palabras) .» 

Nuestro enfoque consistirá en adoptar los fundamentos de la lógica proposicional 
(una semántica composicional declarativa que es independiente del contexto y no am- 
bigua) y construir una lógica más expresiva basada en dichos fundamentos, tomando pres- 
tadas de los lenguajes naturales las ideas acerca de la representación, al mismo tiempo 
que evitando sus inconvenientes. Cuando observamos la sintaxis del lenguaje natural, 
los elementos más obvios son los nombres y las sentencias nominales que se refieren a 
los objetos (casillas, hoyos, wumpus) y los verbos y las sentencias verbales que se re- 
fieren a las relaciones entre los objetos (en la casilla se percibe una brisa, la casilla es 
adyacente a, el agente lanza una flecha). Algunas de estas relaciones son funciones (re- 
laciones en las que dada una «entrada» se obtiene un solo «valor»). Es fácil empezar a 
listar ejemplos de objetos, relaciones y funciones: 

e Objetos: gente, casas, números, teorías, Ronald McDonald, colores, partidos de 
béisbol, guerras, siglos.. . 



PROPIEDADES Reliicioriei: éstas pueden ser i-elacioncs iiriitiirias. o prc~piedades~ corno \er cle co- 
lor rojo. ser retloncio. ser ficticio.. ser tul ~iútnero primo. ser ix1~11tjhic;tori;idi). . . . i) 

r-el;tcioiici n-arias tiiás perrreralrn. coriio ser. hcrrilano de. acr in5s grande ql-"tX. estar 
cluitro de, foririar p;irle &. icner color. ocurrrr clespu6s cit., cl~ieñi:, dt: irno rnia- 
mo, o intcrl~oncrhsi crrti-c. . 
Friricioirw: el piidrc de, cl iriejor arnigo cie. el ic.rccl torxo. irrro mayor qaiar. i.1 co- 
tnierizo de . . . 

Efectivanierite, se ptledc pensar en caii cualquier aierci6n c~xrio una referencia a obje- 
tos y propiednilei o rclncioiies. C'on~o los siguientes cjeinploq: 

«Uno suinado a clos es igal;tl a tres.» 
Objetos: ~ino. dos, tres. tino sutnado a dos; Relaciones: es igual a: Fiinciones: sii- 
mado a. («Urio strmctdo 2 i  dos» es el nombre de un objeto que se obtiene ~tplican- 
do la funcicín «surnado a,, a los objetos «rrrio» y (<dos». Hay otro rlotrrbre para este 
objeto.) 
<<Las ~¿~sill;ls ~ L I C  rodecin al wzrnpu5 son pestilentes.ii 
Objcros: P ~ , Z ~ M I J ? L ~  i. ~il~jl lah:  Propiediid: pestilerile; Kt.liici6ri: rodear ii, 
<<El malvatlo rey Juan gobernó Inglaterra en 1200 .~  
Objetos: Juiin. Inglaterra. 1200; Relaci6n: gobernar: Propiedaties: nialvado. rey. 

El lenguaje de 1s lógica de primer orden, cuya sintaxi\ y \eiriiintica definiremos en 
la siguiente iecci6n. eitú constrnido sobre objetos y relacioiies. Precisaniente por este 
rriotivo Iia sido tcin iniportunte para las M:ate~nitica\, la Filosofía y la inteligenci;~ nr- 
tificial (y m efecto, en el día íi (lía de la existencia huniann) porytie se pliecle penxar 
en ello cie forma titilitaria corno en el tratarniento con objetos y de las ríil;icioneí en- 
tre éstos. La lógica de primer orden también puede expresar hcchox ticerclr de i ~ l ~ q u -  
r2ct.s o todos l o i  objetos de un universo de discurso. Esto nos permite represelitar leyes 
generales o reglas, talei conlo el enunciado «Las casillas que rotiean al W L I I ~ L ~ I I S  son 
pestilentes». 

La principal diferencia entre la 16gica proposicional y la de prirner orden se apo- 
ya en el compromiso ontológieo realizado por cada lenguale (es decir, lo que asume 
cada tino acerca de la natiiraleza de la n?alidtzd). Por ejemplo. la ltigica proposicio- 
tial asurnc que hay hechos que sucedcn o no suceden en el mundo. Cada hecho pue- 
de estar en uno de los dos est~tdos: verdadero o falso2. La l6gica de prirner orden asume 
miicho m&, a saber, que el rntindo se compone de objetos con cicrtas relaciones en- 
tre ellos q ie  siiceden o no sticeden. Las lógicas de propósito especifico aún hiiceri corn- 

L~GICATEMPORAL promisos ontológicos más al1;i: por ejemplo, la lógica temporal asume que los hechos 
suceden en ti~rnpos concretos y que esos tiempos (que pueden ser instantes o inter- 
valos) están ordenados. De esta manera, las lógicas de propósito específico dan a cier- 
tos tipos de objetos (y a los axiomas acerca de ellos) Lin estatus de «primera clase* 
dentro de la lógica, más que simplemente definiéndolos en la base de conocirriiento. 
Ida lógica de orden superior ve las relaciones y funciones que se utilizan en la lógi- 

A diferencia de los hechos en la lógica difusa, que tienen un grado de verdad entre O y 1. Por ejemplo, la 
sentencia «Vietnam es una gran ciudad» podría ser verdadera sólo con un grado 0,6 en nuestro murido. 
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EL LENGUAJE DEL PENSAMIENTO 

Los filósofos y los psicólogos han reflexionado profundamente sobre cómo representan el conocimiento 
los seres humanos y otros animales. Está claro que la evolución del lenguaje natural ha jugado un pa- 
pel importante en el desarrollo de esta habilidad en los seres humanos. Por otro lado, muchas evidencias 
en la Psicologíü sugieren que los seres humanos no utilizan el lenguaje de forma directa en sus re- 
presentaciones internas. Por ejemplo ¿cuál de las dos siguientes frases formaba el inicio de la Sec- 
ción 8,1? 

<<En esta seccion, discutiremos acerca de la naturaleza de los lenguajes de representación.. . » 

«Estü sección cubre cl tema de los lenguajes de representación dcl conocimiento. . . » 

Wanner (1974) encontro que los sujetos hacian la elección acertada en los tests a un nivel casual (cer- 
ca del 50 por ciento de las veces) pero que recordaban el contenido de lo que habían leído con un 90 
por ciento de precision. Esta sugiere que la gente procesa las palabras para formar algún tipo de re- 
presentación no verbal, lo que llamamos memoria. 

El mecanismo concreto mediante el cual el lenguaje permite la representación y modela las 
ideas en los seres humanos sigue sienda una incrignitri fascinante. La famosa hipótesis dc Sapir- 
Whorf sostiene que el lenguaje que hablamos influye profundamente en la manera e n  que pen- 
samos y tornamos deci~iones, en concreto, estableciendo las estructuras de categorías con las que 
separamos el mundo en diferentes agrupaciones de objetos. Whorf (1 956) sostuvo que los esyui- 
males tenian muchas palabras para la nieve, así que tenían una experiencia de la nieve diferente 
de las personas que hablaban otros idiomas, Algunos lingüistas no están de acuerdo con el fun- 
damento factual de esta afirmación (Pullum (1991) argumenta que el inuit, el Yupik, y otros len- 
guajes similares parece que tienen un mimero parecido de palabras que el inglés para los conceptos 
relacionados con la nieve) mientras que otros apoyan dicha afirmación (Fortescue, 1984). Pare- 
ce perfectamente comprensible que f as poblaciones que tienen una familiaridad mayor con algu- 
nos aspectos del mundo desarrollan un vocabulario mucho más detallado en dichos temas, por 
ejernpl o, los entomólugos divide11 lo que muchos de nosotros llamairnos simplemente escaraha- 
jos en cientos de miles de especies y ademis están personallnente familiarizados con muchas de 
ellas. (El biólogo evolucionista J.  B.  S. Haldane una vez se quejj0 de «Una afición desmesurada 
a los escarabajos» por parte del Creador.) Mas aún, los esquiadores expertos tienen muchos tér- 
minos para Ja nieve (en polvo, sopa de pescado, purk de patatas, cruda, maíz, cemento, pasta, azú- 
car, asfalto, pana, pelusa, etcétera) que representan diferencias que a los profanos no nos son 
familiares. Lo que no está claro es la direccih de la causalidad (¿los esquiadores se dan cuenta 
de las diferencias solo por aprender las palabras, o las diferencias surgen de la experiencia indi- 
vidual y llegan a emparejarse con las etiquetas que se estan utilizando en el grupo?) Esta cues- 
ti611 es especialmente importante en el estudio del desarrollo infantil. Hasta ahora disponenios de 
poco entendimiento acerca del grado en el cual el aprendizaje del lenguaje y el razonarnicnto es- 
tAn entrelazados. Por ejemplo, ¿el conocimiento del nombre de un concepto, corno licenciado, hace 
que nos sea miis fácil construir y razonar acerca de conceptos miís complejos que engloban a di- 
cho nombre, como licenciodo idóneo? 
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ca de primer orden como objetos eii sí niisinos. Esto nos permite hacer aserciones acer- 
ca de todas las relaciones, por ejemplo, uno podría desear definir lo que significa que 
una relación sea ti-ansitiva. A diferencia de las lógicas de propósito especíiico, la 16- 
gica de orden superior es estrictainerite más expresiva que la lógica de primer orden, 
en el sentido de que algunas sentencias de la lógica de orden superior no se p~teden 
expresar mediante un i~úmero finito de sentencias de la lógica de primer orden. 

Una lógica taii-ibién se puede caracterizar por sus compromisos episternológicos 
(los posibles estados del conocimiento respecto a cada hecho que la lógica permite). 
Tanto en la lógica proposicional como en la de primer orden, una sentencia representa 
un hecho y el agente o bien cree que la sentencia es verdadera, o cree que la senten- 
cia es fdlsa, o no tiene ninguna opinión. Por lo tanto, estas lógicas tienen tres estados 
posibles de conocimiento al considerar cualquicr sentencia. Por otro lado, los siste- 
mas que utilizan la teoría de las probabilidades pueden tener un gmdo de creencia, 
que va de cero (no se cree en absoluto) a uno (se tiene creencia totaQ3. Por ejemplo, 
un agente del inundo de wurnpus que utilice las probabilidades podría creer que el 
wumpus se encuentra en la casilla [ l ,  31 con una probabilidad de 0,75. En la Figura 
8.1 se resumen los compromisos ontológicos y episternológicos de cinco lógicas dis- 
tintas. 

En la siguiente sección nos meteremos en los detalles de la lógica de primer orden. 
A1 igual que un estudiante de Física necesita familiarizarse con las Matemáticas, un es- 
tudiante de IA debe desarrollar sus capacidades para trabajar con la notación lógica. Por 
otro lado, no es tan irnportante conseguir una preocupación desmesurada sobre las es- 
pecificaciones de la notación lógica (al fin y al cabo, hay docenas de versiones distin- 
tüs). Los conceptos principales que hay que tener en cuenta son cómo el lenguaje nos 
facilita una representación precisa y cómo su semántica nos permite realizar procedi- 
mientos sólidos de razonamiento. 

Es importante no confundir el grado de creencia de la teoría de probabilidades con el grado de verdad de 
la lógica difusa. Realmente, algunos sistemas difusos permiten una incertidumbre (un grado de creencia) acer- 
ca de los grados de verdad. 
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8.2 Sintaxis y semántica de la lógica 
de primer orden 

Comen~i~mos esta seccicín especificando de forma más precisa la forma en Ici que lo:, nlura- 
dos posibles en la lógica de primer orden reflejan el coinproniiso ontolUgico respecto a 
los objetos y las relaciones. Entonces introducimos los diferentes elementos del lenguaje, 
explicando su sernantica a medida que avanzamos. 

Modelos en lógica de primer orden 

Recuerde del Capítulo 7 que los modelos en un lenguaje lógico son las estructuras for- 
males que establecen los mundos posibles que se tienen en cuenta. Los modelos de la 
lógica proposicional son sólo conjuntos de valores de verdad para los símbolos propo- 
sicionales. Los modelos de la lógica de primer orden son más interesantes. Primero, iés- 
tos contienen a los objetos! El dominio de un modelo es el conjunto de objetos que 
contiene; a estos objetos a veces se les denomina elementos del dominio. La Figura 8.2 
muestra un modelo con cinco objetos: Ricardo Corazón de León, Rey de Inglaterra de 
11 89 a 1199; su hermano más joven, el malvado Rey Juan, quien reinó de 1 199 a 121 5 ;  
las piernas izquierda de Ricardo y Juan; y una corona. 

Los objetos en el modelo pueden estar relacionados de diversas formas. En la figu- 
ra, Ricardo y Juan son hermanos. Hablando formalmente, una relación es sólo un con- 



TUPLRS junto de taiplas rlc objetos rliic. ehthii reliii:ionciclox. (IJria tiipla es una coleccicin de ob-jc- 
tos colocados eri uti  orden ti.jo que se escriben entre paréntesis angiilares.) TIC estii i i ~ i i -  

iiera, la relacicín dc liei-i~iiindad en1 este niodelo es el coiijunto 

{(Ricardo ('orai.rin de Ixtin. Rcy Jiiari;. (Rcp Ju:tli. 1Kic:trrlo C'ol-a;liin ctc I .cciii j) (8.1 ) 

(Aquí  hetnos nornbr ncio lo\ objetos cn eil->aliol. pcro \' puede, s i  urio lo (Lc'xc;~. \il\titi~i~. 
mentalmente los nombres por las intágenes.) IJa corona esth colocada sobre la cabc/;i 
del Rey Juan. así qire la relacitin «sobre la cabe/a>> contiene sólo una tupla, (Corona. Rey 
Juan). L,ris relciciorics iiherrnano>> y  sobre la cabeza>> son relaciones biriririas. es clecir, 
relacionnn piirejas (le objetos. El modelo tumbiCn contiene relaciones unitarias, o pro- 
piedades: la propiedad «ser persona?) es verdadera tanto para Ricardo como para Juan: 
1i1 propiedad «ser rey» es verdadera sólo para Juan (presumible~~~ente poryuc Ricardo 
esta muerto eri este instante); y la propiedad <<ser una corona» s6lo es verdadera para la 
coro1t;t. 

Hay ciertos tipos de relaciones que es mesor que se consideren corno funcioncs; eri 
estas rclacioiies un objeto dado debe re1:tcioiiarse rxactainente con otro objeto. Por 
ejemplo, cada persona tierie una pierna izcliiierda, entonces el iiiocfelc) tiene la hnci6ri 
irnital-ia c<pierua Iry ui~rd:t» con las slguierites ap1nc;icionc.s: 

(Ricardo Cora76n de Lehn) --+ pierna izqii~erda de Ricardo 
(8 .2)  (Rey Jiinn) --+ pierna izquierda de Juan 

M:iblando de foniia estricta, los modelos en la lógica cSc pi-ixlter orden reyixierera ft~naciones 
totales, es decir. debe haber un valor para citc1:i tupl~t cie eiitrcrclia. A\í, I:i cor011~1 clebc. te- 
ner iiria pieriia iyuierda y por lo tanto. tarnbién ciicla una de las piernas i7quierdax. H,iy 
uita soluci<ín téci~íca para este problerna irioportiino. iricluy eiicio un objeto «invisible » 

atficional, que es la pierna izquierct:i de crida c.osa rpe r1o t iene pierna izqiliercla. iiiclu- 
sive ella ~riisrria. Afortiiriadamerite, con tal de qiic UIIO 110 li~iga aserciones accrca clc pier- 
nas izquierdas de cosa\ (lile no tienen piernas izquierdas, eqtos tecnicismos dejan de te tier 
importancia. 

Símbolos e interpretaciones 

Ahora volveinos a la sintaxis del leiigiiaje. El lector iinpaciente puede obter~er una de\- 
cripción completa de 1ii grain6ticlz f0rntal de la lógica tlc primer ordi.11 en la Figura 8.3. 

Los elerneritox sinthcticos básicos de la l6gic.a cle prirner ordsn son los sírnbolos cl~le 
representan los objetos. las relaciones y las funciones. Por consiguiente, los símbolos se 
agrupan en tres tipos: símbolos de constante, que representan objetos: símbollos de pre- 
dicado, clue representan relctciones; y símbolos de función, que representarr funcioncs. 
Adoptarnos la convencicín de que estos símbolos co&ncen en letra mayúscula. Por ejem- 
plo, podríamos utilizar los símbolos de constante Ricardo y Juarz; los símbolos de pre- 
dicado Herrnuilo, SoDreCabeza, Persona, Rey y Corona; y el sínlbolo de función 
PiernaIzquier~L~xi. Al igual que con los símbolos proposicionales, la selección de los nom- 
bres depende enteramente del usuaxio. Cada símbolo de predicado y de función tiene una 
aridad que establece su número de argumentos. 
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1 (Sc~nfcnc-ia C'OI~¿-'¿:~~VLI Srn t (~n¿Y~)  
1 d'u~~nlifrc.rrdot- i4lriuOle.. . Scnrcxciu 

/ -iSutltr~ncitr 

Sc~ntc~zc.i<lAtóí~zic~~ + Pre(li(-~do(Tkrrnino. . . j / Te;rrri irzo = T6rm ino 

i'érrnino -+ Funció~z(Errnirzo.. .) 

C¿)nc~c'tiva -+ 1 A 1 v 1 w 
C~lantijicador -+ 'd / 3 

Constante -+ A 1 X ,  1 Juun 1 . . . 

Variable -t a 1 .T 1 s ) . 
Predicado -+ AiztesDe [ Tienecolor [ E.sttil,Lovic~izdo 1 . . . 

Funi%iór~ + Mndrc / Pienzulzyuierdi~ 1 . . . 

La semántica debe relacionar las sentencias con los modelos para cieteriiiinar su va- 
lor de verdad. Para que esto ocurra, necesitamos de una interpretación que especifique 
exactamente qué objetos, relaciones y funciones son referenciados mediante símbolos 
de constante, de predicados y de función, respectivamente. Una interpretación posible 
para nuestro ejemplo (a la que llamaremos interpretación deseadaj podría ser la si- 
guiente: 

* Ricardo se refiere a Ricardo Corazón de León y Juan se refiere al malvado Rey 
Juan. 
He~-vnano se refiere a la relación de hermandad, es decir, al conjunto de tuplas de 
objetos que se muestran en la Ecuación (8.1): SobreCabeza se refiere a la relaciói~ 
«sobre la cabeza» que sucede entre la corona y el Rey Juan; Persona, R-7 y Co- 
rona se refieren a los coiijuntos de objetos que son personas, reyes y coronas. 

e Piernakquierda se refiere a la función «pierna izquierda», es decir, la aplicación 
que se muestra en la Ecuación (8.2). 

Hay muchas otras interpretaciones posibles que se relacionan con estos símbolos para 
este modelo en concreto. Por ejemplo, una interpretación podría relacionar Ricardo con 
la corona y Juan con la pierna izquierda del Rey Juan. Hay cinco objetos, por lo tanto 
hay 25 interpretaciones posibles sólo para los símbolos de constante Ricardo y Juan. Fi- 
jese en que no todos los objetos necesitan un nombre (por ejemplo, la interpretación de- 
seada no nombra la corona o las piernas). También es posible que un objeto tenga varios 
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nombres; hay una interpretación en la que tanto Ricardo como Juan se refieren a la co- 
rona. Si encuentra que le confunde esta posibilidad recuerde que en la l6gica proposi- 
cional es totalmente posible tener un modelo en el que Nz~blun'o y Soleado sean ambos 
verdaderos; la tarea de la base de conocirnierito consiste justaniente en excluir lo que es 
iilconsistelite con nuestro conocirniento. 

El valor de verdad de cualquier sentencia se deterrniria por un modelo y por una in- 
terpretación de los símbolos de la sentencia. Por lo tanto, la implicación, la validez, etcé- 
tera, se determinan con base en todos los modelos posibles y todas las interyretnciones 
posibles. Es importante fijarse en que el número de elementos del dominio en cada mo- 
delo puede ser infinito, por ejemplo, los elementos del dominio pueden ser números en- 
teros o reales. Por eso, el número de modelos posibles es infinito, igual que el número de 
interpretaciones. La comprobación de la implicación mediante la enumeración de todos 
los modelos posibles, que funcionaba en la lógica proposicional, no es una opción acerta- 
da para la lógica de primer orden. Aunque el número de objetos esté restringido, el número 
de combinaciones puede ser enorme. Con los símbolos de nuestro ejemplo, hay aproxi- 
madamente lo2' combinaciones para un dominio de cinco objetos. (Véase Ejercicio 8.5.) 

Términos 

Un término es una expresión lógica que se refiere a un objeto. Por lo tanto, los sírnbo- 
los de constante son términos, pero no siempre es conveniente tener un símbolo distin- 
to para cada objeto. Por ejemplo, en español podríanios utilizar la expresión «la pierna 
izquierda del Rey Juan», y sería mucho mejor que darle un nombre a su pierna. Para esto 
sirven los símbolos de función: en vez de utilizar un símbolo de constante utilizamos 
Piem~zl:quierd~i(Juan). En el caso general, un ténnino complejo está formado por un sím- 
bolo de funci6n seguido de una lista de términos entre paréntesis que son los argumen- 
tos del símbolo de función. Es importante recordar que un término complejo tan sólo es 
un tipo de nombre algo complicado. No es una «llamada a una subrutina» que ~devuel- 
ve un valor». No hay una subrutina Piernalzquierdn que tome una persona como entra- 
da y devuelva una pierna. Podemos razonar acerca de piernas izquierdas (por ejemplo 
haciendo constar que cada uno tiene una pierna y entonces deducir que Juan debe tener 
una) sin tener que proporcionar una definición de Piernalzquierda. Esto es algo que no 
se puede hacer mediante subnitinas en los lenguajes de programación4. 

La semántica formal de los términos es sencilla. Considera un término f(t, . . . , tn). El 
símbolo de funciónf se refiere a alguna función del modelo (llamémosla F); los térmi- 
nos argumento se refieren a objetos del dominio (llamémoslos d,. . . , d,,); y el termino en 
su globalidad se refiere al objeto que es el valor obtenido de aplicar la función F a los 

Las expresiones-A proporcionan una notación útil mediante la cual se construyen nuevos símbolos de fun- 
ción «al vuelo». Por ejemplo, la función que eleva al cuadrado su argiirnento se puede escribir como (hx x 
X X) y se puede aplicar a argumentos del mismo modo que cualquier otro símbolo de función. Una expre- 
sión-h también se puede definir y utilizar como un símbolo de predicado. (Véase Capítulo 22.) El operador 
lardoda del Lisp juega exactamente el mismo papel. Fíjese en que el uso de h de este modo no aumenta el 
poder expresivo de la lógica de primer orden; porque cualquier sentencia que tenga una expresión-A se pue- 
de rescribir «enchufando» sus argumentos para obtener una sentencia equivalente. 



objetos d ,  . . ., dn. Por ejemplo, siipongarnos que el símbolo de función PiernnIzyi~icrztcl 
se refkre a la función que se muestrri en la Ecuación (8.2) y Juan se refiere al Rey 
Juan. entonces. PiemciIzquic~rc/ci(Jz~an) se refiere a la pierna i~quiercla ctel Rey Juan. De 
esta manera. la iriterpretación establece e1 referente de cada térrnirio. 

Sentencias atómicas 

Ahora que ya tenernos tanto los términos para referirnos a los objetos, corno los símbo- 
los de predicado para referirnos a las relaciones, podemos juntarlos para construir sen- 
tencias atómicas que representan hechos. Una sentencia atómica está compuesta por un 
símbolo de predicado seguido de una lista de términos entre paréntesis: 

Hermano(Ricardo, Juan) 

Esto representa, bajo la interpretación deseada que hemos dado antes, que Ricardo Co- 
razón de León es el hermano del Rey Juan? Las sentencias atómicas pueden tener tér- 
minos complejos. De este modo. 

representa que el padre de Ricardo Corazón de León esta casado con la madre del Rey 
Juan (otra vez, bajo la adecuada interpretación). 

Una sentencia atcírnica 6)s verdadera en un modelo dado, y bajo una interpretación 
1- dada, si la relación referenciada por e1 símbolo do predicado sucede entw los objetos 

referenc*iados por los nrgumcntos. 

Sentencias compuestas 

Podemos iitilizar las conectivas Iógicas para construir sentencias ~nAs complejas, igual 
que en la lógica proposicional. La semántica de las sentencias formadas con las conec- 
tivas lógicas es idéntica a la de la lógica proposicional. Aquí hay cuatro sentencias que 
son verdaderas en el modelo de la Figura 8.2, bajo la interpretación deseada: 

~ ~ e r m a n o ( ~ i e r n a l z ~ u i ' e r d n ( ~ i c a r d o ) ,  Juan) 
Hernzano(Ricnrdo, Juan) A Hermano(Juan, Riccirdo) 
Rey(Ricardo) v Rey(Juan) 
lRey(Ricardo) + Rey(Juan) 

Cuantificadores 

Una vez tenemos una lógica que nos permite representar objetos, es muy natural querer 
expresar las propiedades de colecciones enteras de objetos en vez de enumerar los ob- 
jetos por su nombre. Los cuantificadores nos permiten hacer esto. La lógica de primer 
orden contiene dos cuantificadores estándar, denominados universal y existencial. 

Por lo general utilizaremos la convención de ordenación de los argumentos P(x, y), que se interpreta como 
«X es P de y». 



282 INTEIdICENC'IA AKTIFIC'IAI, 1JN ENFOQUE MODEIiNO 

Cuantificador universal (Y) 

Retornemos la dificultad que teníamos en el Capítulo 7 con la expresicín de las reglas 
generales en la lógica proposicio~~al. Las reglas como <¿Las casillas vecinas al ,i*zrw,(iii,s 

son apestosas» y ¿<Todos 10s reyes son personas>> son el pan de cada (lía de la lógica de 
primer orden. En la Sección 8.3 trataremos con la primera de &as. Respecto 11 la segunda 
regla, «Todos los reyes son personas», se escribe en la lógica de primer orden 

'dx Rey(x) + P~rsonn(x) 

generalmente 'd se pronuncia «Para todo.. .». (Recuerda que la A boca abajo represen- 
ta «todo».) Así, la sentencia dice, «Para todo x, si x es un rey, entonces x es una perso- 
na». Al símbolo .x se le llama variable. Por convenio, las variables se escriben en 
minúsculas. Una variable es un término en sí mismo, y como tal, también puede utili- 
zarse como el argumento de una función, por ejemplo, Piernalzquierda(x). Un término 
que no tiene variables se denomina término base. 

De forma intuitiva, la sentencia 'dx P, donde P es una expresión lógica, dice que P 
es verdadera para cada objeto x. Siendo más precisos, 'dx P es verdadera en un modelo 
dado bajo una interpretación dada, si P es verdadera para todas las interpretaciones am- 
pliadas, donde cada interpretación ampliada especifica un elemento del dominio al que 
se refiere x. 

Esto suena algo complicado, pero tan sólo es una manera cautelosa de definir el sen- 
tido intuitivo de la cuantificación universal. Considere el modelo que se muestra en la 
Figura 8.2 y la interpretación deseada que va con él. Podemos ampliar la interpretación 
de cinco maneras: 

x -+ Ricardo Corazón de León, 
x -+ Rey Juan, 
x -+ pierna izquierda de Ricardo, 
x -+ pierna izquierda de Juan, 
x -+ la corona. 

La sentencia cuantificada universalmente 'dx Rey(x) + Persona(x) es verdadera bajo la 
interpretación inicial si la sentencia Rey(x) + Persona(x) es verdadera en cada una de 
las interpretaciones ampliadas. Es decir, la sentencia cuantificada universalmente es equi- 
valente 21. afirmar las cinco sentencias siguientes: 

Ricardo Corazón de León es un rey + Ricardo Corazón de León es una persona. 
Rey Juan es un rey a Rey Juan es tina persona. 
La pierna izquierda de Ricardo es un rey =+ La pierna izquierda de Ricardo es una persona. 
La pierna izquierda de Juan es un rey + La pierna izquierda de Juan es una persona. 
La corona es un rey + La corona es una persona. 

Vamos a observar cuidadosamente este conjunto de aserciones. Ya que en nuestro mo- 
delo el Rey Juan es el único rey, la segunda sentencia aserta que él es una persona, tal 
como esperamos. Pero, ¿qué ocurre con las otras cuatro sentencias, donde parece que 
incluso se reivindica acerca de piernas y coronas? ¿Eso forma parte del sentido que tie- 
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ne «Todos los reyes son personas»? De hecho, las otras cuatro aserciones son verda- 
deras en el modelo, pero no hacen en absoluto ninguna reivindicación acerca de la na- 
turaleza de persona de las piernas. coronas, o en efecto cle Ricardo. Esto es porque 
rmirignno de estos objetos es iln rey. Mil-ando lci tabla de vel-dkid de la conectivii 3 (Fi- 
gura 7.8)  venios que la i~nplicrición es verdadera \iempre qiir su premisa sea fal\iii (in- 
d~pc.ncEiurztcuvz~ntt> del valor cle vcrdad de lci conclusi6n). Así que. al afirrriar una 
sentencia cuantificada universalmente, que es equivalente a afirmar la lista total de im- 
plicaciones individuales, acabamos afirmando la conclusión de la regla sólo para aque- 
llos objetos para los quc la premisa es verdadera y no decirnos nada acerca de aquellos 
individuos para los que la premisa es falsa. De este inodo, las entradas para la tabla de 
verdad de la conectiva a son perfectas para escribir reglas generales mediante cuan- 
tificadores universales. 

Un error común, hecho frecuentemente aún por los lectores mas diligentes que han 
leído este párrafo varias veces, es utilizar la conjunción en vez de la implicación. La sen- 
tencia 

sería equivalen te zi afirmar 

Ricardo Corazón de León es un rey A Ricardo Corazón de León es una persona 
Rey Juan es un rey A Rey Juan es una persona 
La pierna izquierda de Ricardo es un rey A La pierna izquierda de Ricardo es una person;i 

etcétera. Obviamente, esto no plnsnia lo que queremos expresar. 

Cuantificación existencial (3) 
La cuantificación universal construye enunciados acerca de todos los objetos. De forma 
similar, utilizando un cuantificador existencial, podemos construir enunciados acerca de 
ulgun objeto del universo de discurso sin nombrarlo. Para decir, por ejemplo, que el Rey 
Juan tiene una corona sobre su cabeza, escribimos 

3x se pronuncia «Existe un x tal que. . . » o «Para algún x. . . ». 
De forma intuitiva, la sentencia 3x P dice que P es verdadera al menos para un ob- 

jeto x. Siendo más precisos, 3x P es verdadera en un modelo dado bajo una interpreta- 
ción dada si P es verdadera al menos en una interpretación ampliada que asigna a x un 
elemento del dominio. Para nuestro ejemplo, esto significa que al menos una de las sen- 
tencias siguientes debe ser verdadera: 

Ricardo Corazón de León es una corona A Ricardo Corazón de León está sobre la ca- 
beza de Juan; 
Rey Juan es una corona A Rey Juan está sobre la cabeza de Juan; 
La pierna izquierda de Ricardo es una corona A La pierna izquierda de Ricardo esta so- 
bre la cabeza de Juan; 



La piel-mi irqiiierda de Juan e\ iiria corona A t ~ i  pierna i/qtriercla cle Juan está sobi-4. Iir 

L", '1 b t/<i i r  . de Jltiin: 
1 ,;i coronii c~ tina corona A Ida corona estii \obre I:i c,lhe/a tle J u m .  

, .;i c1iii1it;i ; t h c ~ - c ~ i Ó n  c., t.ci tl;icitlr¿i en ~ l i l c h t l - o  1nodel0, por Io qiie 1:i sciiterYcia origrnal ciiami- 
tificati;~ cs~~tt.ncralinerite e\ vei-dadera en e1 ~ ~ i o c i ~ l o  %;<j~sc' cli-ic.. xegúii rattestt-;I k f i -  
nicic"tri, la seritencia tiirnbiéri \cría i/erci¿tde:ra en ilrri moclc.10 en el cjue el Rey Ju,iri llevara 
clos coronas. Esto es totalmente consi\teritc con la sentencia inicial «Id Rey Jiiiin tiene 
una corona sobre su c:ibe7:i~". 

Igiial cj~rc el iiti1ira.r con cl cu:iiitificador 'v' la conectiira 3 parece \er 10 riiit~iral. A 

es la corlectiva natunil para ser ~ltili~iidit con el cuantificador 3. Ctilií-~ir A cocrio la co- 
nectivü priiicipal con 'd rios llevti a un enunciacio cteniasiado fuerte en el ejeiliplo dc la 
sección anterior; y en efecto, iitili~ar con 3 n o s  lleva a un enunciado deniasiado dé- 
bil. Considere la sigriieritc sentencia: 

Superf'lci;~lrrien~c. ehto podría parecer ~ i n a  interprt.t:icióri r:i;lorimble dc. iiiicstr-;i scnteiicii~. 
AI aplicar lu  seriiAntica venios que la scritenciu dice cllre al rnzrios una de la:, ascrc io i~e~ 
ciguientes es verdadera: 

Ricardo C'orcizrín de Lecín es una corona 3 Kicartio Corazcín de Le611 esti sobre la 
bcza cie J u~in: 
Rey Jtian es un;t corona -=, Rey Juan cstá sobi .~ 1:i cabeza (le Jiran; 
1,r-t pierna izquierda de Ricardo es una corona 3 IJa pierna i/qiiiercla de Ricardo est5 SO- 

brt: la cabc.~;i de Juan: 

etcétera. Ahora una iillp1ic:iciÓn es verdadera si son vcrdacieriis l a  premisa y l;i concl~i- 
sión, o ,ri ,ur prc.r?~i,r.u es.jzrl,rn. Entonces, si Ricardo Corazón de León no e s  una coronzi. 
entonces la primera aserción es verdadera y se satisface el existencial, Así cpe, una ini- 
plicaci01i cuantificacia existencialrrletite es verdadera en cualquier modelo que conten- 
ga un objeto para el que la premisa tie la iinpliciil:i6n sea fzilsii; de aquí qiic este iipo de 
\entenci:rs a1 fin y al cabo no digan rnucho. 

Cuantificadores anidados 

A rneniiclo querernos expresar sentencias más complejas utilizando miíltiplcs cuantifi- 
cadores. El caso rnas sencillo es donde los cuantificadores son del mismo tipo. Por ejern- 
plo, «I ,os c:trnarad:ts son hermanos» se puede escribir como 

Hay una variante del cuantificador existencial, escrito por lo general 3' o 3!, que significa «Existe exacta- 
mente uno.» El mismo significado se puede exprcsiu: utilizando sentencias de igualdad, tal como moshare- 
mos en esta misma sección. 
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Los cuantificcidores consecutivos del mismo tipo se pueden escribir corno un solo cuan- 
tificador con sendas variables. Por ejemplo, para decir que la relación de herrriandad es 
una relación simétrica podeinm e$cribii- 

En otros casos tenernos combinaciones. <<Todo el mundo ama a alg~iieni> significa que 
para todas las personas, hay alguien que esa persona arila: 

Por otro lado, para decir «Hay alguien que es amado por todos», escribimos 

Por lo tanto, el orden de los cuantificadores es muy importante. Está más claro si intro- 
ducimos paréntesis. Vx (3y Ama(.& y)) dice que todo el mundo tiene una propiedad en 
particular, en concreto, la propiedad de amar a alguien. Por otro lado, 3v (Vy A~izu(x, y ) )  

dice que alguier~ en el mundo tiene una propiedad particular. en concreto, Iü propiedad 
de ser amado por todos. 

Puede aparecer alguna confusion cuando dos cuantificadores se utilizan con el mis- 
mo identificador de variable. Considere la sentencia 

Vx [Corona(x) v (3.x Ht>rma~zo(Ricurdo, x))] 

Aquí la x de Nernzano(Ric-ardo. x) está cuantificada existencialmente. La regla es que 
la variable pertenece al cuantificador más anidado que la mencione; entonces no será el 
sujeto de cualquier otro cuantificador7. Otra forma de pensar en esto es: 3x Herma- 
no(Ricnrdo, x) es una sentencia acerca de Ricardo (que él tiene un hermano), no acerca 
de x; así que poner b'x fuera no tiene ningún efecto. Se podría perfectamente haber es- 
crito 3 2  Hermano(Ricardo, z). Y como esto puede ser una fuente de confusión, siempre 
utilizaremos variables diferentes. 

Conexiones entre y 3 

Los dos cuantificadores realmente están íntimamente conectados el uno al otro, mediante 
la negación. Afirmar que a todo el mundo no le gustan las pastinacas es lo mismo que 
afirmar que no existe alguien a quien le gusten, y viceversa: 

Vx lGusta(x, Pastinacas) es equivalente a 13x Gustu(x, Pastinacus). 

Es el potencial para la inferencia entre cuantificadores que utilizan el mismo identificador de variable lo 
que motiva el mecanismo barroco de las interpretaciones ampliadas en la semántica de las sentencias cuan- 
tificadas. El enfoque intuitivo más obvio de sustituir los objetos de cada ocurrencia de x falla en nuestro ejem- 
plo porque la x de Hermano(Ricardo, x) sería «capturada» por la sustitución. Las interpretaciones ampliadas 
manejan este tema de forma correcta porque la asignación para x del cuantificador más interiorizado estro- 
pea a los cuantificadores externos. 



t%oderno\ cliti- riir p;iw ~riá\ ah í :  <<A todo el iiiririclo le g114t;l el hclricio~ isgirifica c l r i c  no 
hay riiidtc a q~licll 110 Ic giistc t.1 helacio: 

C70xnr> 'G/ re,ili-rlcnk es iina ~~or-ij~lttcitii~ whr-e c.! unrl erio cll- okrjerc>\ y 1 cx unes iliiviliil- 

c~cin. no sliriii sorprericíentc cjiii. ohccfe/i:an ri las 1eyt.s de Morgii~t. Las leqe\ tic Morg;iii 
para 121s seiitericia\ cuantificacias y rio cuzu~rtiiica(las sor1 las \igiiientes: 

De este orotlo. realmente no necesitarnos b' y 3 al iriisrno tiempo. igual clue iio iiecesi- 
tiirnos A y v al iiiisino tieinpo. Todavíii es más irnportiiiite la legihilidiid qlie Ia p:irquc- 
cfad. ací que seguirerrios utiliriirndo tirnbos ctrantific;ic9ores. 

Igualdad 

La lógica de priiner orden incluye un xni.canismo extra para conbtsuir sentcrrcius atcírni- 
cas, u110 cltlt" 110 utiliza ti11 predicado y tinos térniiiios c m o  heirios tcscrito 2intc.h. F"n lu- 
gar de ello. pciderrios ~ r t i l i ~ i r r  el sínmsbola, de Ipaaiilidtaeli para constririi ci~uncr;idos 
tlescrilpicnclo que dos 16rlnino~; se refiercn al misnio objeto. Pom- ejenng-rlo, 

dice cjtie e1 o17.jeto rcki-t.iici:ido por t-"c~~if*o(Juan) y el objeto reterenc i d o  por Enrique son 
el misrrio. Corno una irrtcrpretación especifica el referente para cualciuier término, dc- 
teriniricir el valor tic vertlad (te una sentencia de igualdad consihte simplcri-icntc en vei- 
que los relererites clc los dos términos son el mibnio objeto. 

Ei sitribolo de iguirldad se puede ~itilizar para rcprescntiir hechos acerca de tina fun- 
ción clada. tal como hicimos con el símholo Paclrcl, también se puede utilt/;v con la ne- 
gación p;i~;t insistir en cpe dob términos no son el mismo objeto. Para decir que Ricardo 
tiene al nienos dos hermanos escribiríiiinos 

La sentencia 

no tiene el significado deseado. En concreto, es verdadero en el modelo de la Figura 8.2, 
donde Ricardo tiene sólo un hermano. Para verlo, considere las interpretaciones ampliadas 
en las que x  e y son asignadas al Rey Juan. La adición de --.(x = y) exclliye dichos mo- 
delos. La notación. f y se  tili liza a veces como abreviación de ~ ( x  = y). 
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8.3 Utilizar la lógica de primer orden 

Ahora que henios definido un lengugje lógico expresivo, es hora de aprender a ~rtilizai-- 
lo. I,a mejor forma c'ie hacerlo es a travéo, de ejemplos. Hemos visto algunas sentencirio, 
sencillas para mostrar los diversos aspectos de la sintaxis lógica; en esta secci6n pro- 
porcionaremos unas representaciones nias sistemáticas de algunos dominios sencillos. 
En la representación del conocimiento un dominio es sólo algún jmbito del mundo acer- 
ca del cual deseamos expresar algún conocimiento. 

Comenzaremos con una breve descripción de la interfaz DECIR/PRE~;~JNTAR para las 
bases de conocimiento en primer orden. Entonces veremos los dominios de las relacio- 
nes de parentesco. de los números, de los conjuntos, de las listas y del mundo de wum- 
pus. La siguiente sección contiene un ejemplo mucho más sustancial (sobre circuitos 
electrónicos) y en el Capítulo 10 cubriremos cada aspecto del universo de discurso. 

Aserciones y peticiones en lógica de primer orden 

Las sentencias se van añadiendo a la base de conocimiento mediante DECIR, igual que 
en la lógica proposicional. Este tipo de sentencias se denominan asescíones. Por ejem- 
plo, podemos afirmar que Juan es un rey y que los reyes son personas mediante las si- 
guientes sentencias: 

Podemos hacer preguntas ü la base de conocin~iento rnediante PREGUNTAR. Por ejemplo, 

que devuelve verdadero. Las preguntas realizadas con PREGUNTAR se denominan peti- 
ciones u objetivos (no deben confundirse con los objetivos que se utilizan para descri- 
bir los estados deseados por el agente). En general, cualquier petición que se implica 
lógicamente de la base de conocirniento sería respondida afirmativamente. Por ejemplo, 
dadas las dos aserciones en el párrafo precedente, la petición 

también devolvería verdadero. Tdmbién podemos realizar peticiones cuantificadas, ta- 
les como 

La respuesta a esta petición podría ser verdadero, pero esto no es de ayuda ni es ame- 
no. (Es como responder a <<¿Me puedes decir qué hora es?» con un «Sí».) Una petición 
con variables existenciales es como preguntar «Hay algún x tal qué.. .>> y lo resolvemos 
proporcionando dicha x. La forma estándar para una respuesta de este tipo es una sus- 
titución o lista de ligaduras, que es un conjunto de parejas de variableltérmino. En este 
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caso cn particular. dadas las dos aserciones, la respuesta seria {xlJi~cin). Si hay mjs de 
una respuesta posible se puede devolver una lista de sustituciones. 

El dominio del parentesco 

El primer ejemplo que vanos a tratar es el dominio de las relaciones familiares, o de pa- 
rentesco. Este dominio incluye hechos como <<Isabel es la madre de Carlos* y «Carlos 
es el padre de Guillermo», y reglas como «La abuela de uno es la madre de su padre». 

Está claro que los objetos de nuestro dominio son personas. Tendremos dos predi- 
cados unitarios: Mclsculino y Femenino. Las relaciones de parentesco (de paternidad, de 
hermandad, de matrimonio, etcétera) se representarán mediante los predicados binarios: 
Pudre, Hernzano Político, Hermano, Hermana, Niño, Hija, Hijo, Esposo, Mujer; Mari- 
do, Abuelo, Nieto, Primo, Tía, y Tío. Utilizarenios funciones para Madre y Padre, por- 
que todas las personas tienen exactamente uno de cada uno (al menos de acuerdo con 
las reglas de la naturaleza). 

Podemos pasar por cada función y predicado, apuntando lo que sabemos en tér~ni- 
nos de los otros símbolos. Por ejemplo, la madre de uno es uno de los padres y es fe- 
menino: 

Vx, y Mcidre(y) = x w Fernenino(x) A Padre(x, y). 

El marido de uno es un esposo masculino: 

Vx, y Marido(y, x) e Mnsculino(y) A Esposo(y, x). 

Masculino y Femenino son categorías disjuntas: 

Padre e hijo son relaciones inversas: 

Vx, y Padre(x, y) # Hijob,  x). 

Un abuelo es el padre del padre de uno: 

Vx, y Abuelo(x. y) w 32 Pudr&, e) A Padre(z, y). 

Un hermano es otro hijo del padre de uno: 

trx, y Hemano(x, y) H x f y A 32 Pudrc(z, x) A Pudre(z, y) .  

Podríamos seguir con más páginas como esta, y el Ejercicio 8.11 pide que haga justa- 
mente eso. 

Cada una de estas sentencias se puede ver como un axioma del dominio del pa- 
rentesco. Los axiomas se asocian por lo general con dominios puramente matemáticos 
(veremos algunos axiomas sobre números en breve) pero la verdad es que se necesitan 
en todos los dominios. Los axiomas proporcionan la información factual esencial de la 
cual se pueden derivar conclusiones útiles. Nuestros axiomas de parentesco también son 
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definiciones; tienen la forma V.Y. y P(x, y )  ¢j . . . LOS axiornas definen la función Mu- 
drc 4 lospredicados Marido, Mlirsr.ulino, P~idl-0, Ahuclo y Nt~jí.n~(iízo e11 términos de 
otros predicados. Nuestras definiciones «tocan el fondo» de un coi~.junto bií\ico (le pre- 
dicados (Hijo, li:sposo, y fi~zrnirzo) sobre los cuales se deflilen lo,., dernría. Esta es unii 
forrn;l muy naturctl de decliinollar Irt representación de un dominio, y es aniilogo a Ira f o r -  
ma en que los paquetes c3e softwm~ se desarrollan a partir de definiciones sucesiv;ti, de 
subrutinas, partierido de una biblioteca de funciones priniitivas. Fíjese en que no hay ne- 
cesariamente un único conjunto de predicados primitivos; podríanios perfectamente ha- 
ber utilizado Pudre, E s ~ ~ o s o  y Mcnsculino. En algunos dominios, tal colno veremos, no 
hay un conjunto básico claramente identificable. 

No todas las sentencias lógicas acerca de un dominio son axiomas. Algunas son teo- 
remas, es decir, son deducidas a partir de los axiomas. Por ejemplo, considere la aser- 
ción acerca de que la relaciGn de hermandad es simétrica: 

Vx, y Hermano(x, y )  U Herrnano(y, x). 

¿,Es un axioma o un teorema? De hecho, es un teorema que lógicamente se sigue de los 
axiomas definidos para la relación de hermandad. Si P R L G U N ~ A M ~ S  a la base de cono- 
cimiento sobre esta sentencia, la base devolvería verdadero. 

Desde un punto de vista puramente lógico, una base de conocimiento sólo necesita 
contener axiomas y no necesita contener teoremas, porque los teoremas no aumentan el 
conjunto de conclusiones que se siguen de la base de conocimiento. Desde un punto de 
vista práctico, los teoremas son esenciales para reducir el coste coinputacional para de- 
rivar sentencias nuevas. Sin ellos, un sistema de rtizonamiento tiene que empezar desde 
el principio cada vez, corilo si un físico tuviera que volver a deducir las reglas del cal- 
culo con cada problema nuevo. 

No todos los axiomas son definiciories. Algunos proporcionan información rniisge- 
neral acerca de ciertos predicados sin tener que constituir una definición. Por el contra- 
rio, algunos predicados no tienen una definición completa porque no sabemos lo suficiente 
para caracterizarlos totalmente. Por ejemplo, no hay una manera obvia para completar 
la sentencia: 

Afortunadamente, la lógica de primer orden nos permite hacer uso del predicado Pcr- 
sona sin definirlo completamente. En lugar de ello, podemos escribir especificaciones 
parciales de las propiedades que cada persona tiene y de las propiedades que hacen que 
algo sea una persona: 

Los axiomas también pueden ser «tan sólo puros hechos», tal como Mnsculino(Jai- 
me) y Espuso(Jairne, Lauru). Este tipo de hechos forman las descripciones de las ins- 
tancias de los problemas concretos, permitiendo así que se responda a preguntas concretas. 
Entonces, las respuestas a estas preguntas serán los teoremas que se siguen de los axio- 
mas. A menudo, nos encontramos con que las respuestas esperadas no están disponibles, 
por ejemplo, de Masculinu(Jorge) y Esposo(Jorge, Laura) esperamos ser capaces de in- 



ferir fi~i~rr~rtirzo(Z,c&ori.r 1; pcro e\ta ~entcnci~i n o  \c \ i j t ~ u  cíc los axioina., clitcloa anterior- 
iiientt.. V esto cs urza scfi;cl dc cltrc nos hemos o l ~  id;iito cit. algiíii iixioi~~a. 

Níitiieros, conjuntos y listas 

E~is tzúirieros son qiiiza', el qelriplo ~nhs gi-Lif~co dc coino se p~iede construir una 21-aii te- 
oría a piutir de un ixficleo tfe axioinas diirririuto. Acliií deccribirerxzoc, la teoría cle los nú- 

M ~ M E R ~ S  meros riatbarales, o Irt di. los enteros no riegati~~os. Necesitamos un predic,ado NLLMINU~ 
NATURALES 

que será verclliciero para los núrneros naturales: neccsita~nos un síinholo de conhtailte. 0; 
A ~ ~ ~ M A S D E P E A N O  y nect'sitanios un sírnbolo de í'uncicíri, S (cucewr). IJos  axiomas de Peano delirieri los 

núrneros naturales y Ili siliria! Los núniero:, naturales se defincn recursiva~nente: 

Nuí.nN(lt (O) 
Y12 NUT~LNCL~(PZ) = r c ~  NLIÍ?ZNLE~(S(~)) 

Es decir, O es UII número natural. y para cacfri objeto PZ, si n es tlrl  número n~itur~il enton- 
ces el S(íz) es un ~~Líixliero natirr;tl, Así, los niirneros naturales aon el O, el S(O), el S(,(b(O)), 
etcétera. 'Iiimbién neci'sit:imos un iixioina pilrii restringir la fuilci(5li SUCCSCITI 

Ahora podemos definir la aclicicín (suma) en términos de la fuiición sucesor: 

El prarnero dc estos axiorriah dice que silmar O a cuiilquier núiliicro natural 172 da el mis- 
mo m. Fíjese en el uso de 1;1 función bii~ar~a (< +>> cn el térnlirnt, + (m,  O); cn las rnate- 

EHF~JA rnlíticau hübituale el ter-rnirio estal-ía escrito ~n + O, utilizando l;t notación EnGsr. (La 
notación que hemos utilii.rido para la lógica de primer orden se denomina prefija.) Para 
hacer que nuestras sentencias acerca de los nurneros sean más fáciles de leer permitire- 
mos el uso de la notiici6n infija. También podernos escribir S(n) corno n + 1. entonces 
el segundo axioma sc convierte en 

'dm, 12 NzrmNrlt(m) A NzlmNat(n) (nz + 1) + pr - (m + n) + 1 

Este axiorna reduce 121 suim a 1a aplicación repetida de la ftincicín sucesor. 
SIMTMIS 
EDULGORADA El uso dc la notacióri infij a es un ejemplo de sintaxis edulcosada, es decir, una am- 

pliacihn o ahreviaci6ri de una sintaxis estindar que no cambia !,u semántica. Cualquier 
sentencia que esta edulcorada puede «des-edulcorarse» para producir una sentencia 
equivalente en 1a habitual lógica de primer orden. 

Una ve7 tenerncls la suma, es fácil defiiiir la multiplicación como una suma repeti- 
da, la exponenciación como una multiplica~ión repetida, la division entera y el resto, los 

E,os axiorrras de Peano también incluyen el principio de ~nducción, que es una sentencia de lGgica segun- 
do orden más que de l6gica de primer orden. La importancia de esta diferencia se explica en el Capítulo 9. 
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números primos, etcétera. De este modo, la totalidad de la teoría de los números (in- 
cluyendo la criptografía) se puede desarrollar a partir de una constante, una funcií,n, un 
predicado y cuatro axiomas. 

El doniinio de los conjuntos es tan funcianiental para las matemática\ coimo para el 
razonarr-iiento del sentido cornún. (De hecho, es posible desan-(>llar lti teoría de los n6- 
meros con base en la teoría de los conjuntos.) Queremos ser capaces de representar con- 
juntos individuales, incluyendo el conjunto vacío. Necesitamos un mecanismo para 
construir conjuntos añadiendo un elemento a un conjunto o tomando la unión o la in- 
tersección de dos conjuntos. Querremos saber si un elemento es un mieinbro de un con- 
junto, y ser capaces de distinguir conjuntos de objetos que no son conjuntos. 

Utilizaremos el vocabulario habitual de la teoría de conjuntos como sintaxis edul- 
corada. El conjunto vacío es una constante escrita como {l. Hay un predicado unitario, 
Conjunto, que es verdadero para los conjuntos. Los predicados binarios son x E s (x es 
un miembro del conjunto S )  y S, G S, (el conjunto S, es un subconjunto, no necesaria- 
mente propio, del conjunto S,). Las funciones binarias son S, n s, (la intersección de dos 
conjuntos), S, u S ,  (la unión de dos conjuntos), y {xls) (el conjunto resultante de afiadir 
el elemento .x al conjunto S ) .  Un corijrrrito posible de axiomas es el siguiente: 

1. Los únicos conjuntos son el conjunto vacío y aquellos construidos añadiendo 
algo a un conjunto: 

'ds Conjunto(s) U (S = { }) v (3s, S? Conjuntu(s2) A S = {xI.s2}) 

2. El conjunto vacío no tiene elementos añadidos a él, en otras palabras, no hay 
forma de cllescomponer u11 ConjuntoVucío en un conjunto más pequeño y un ele- 
mento: 

13x, S (x/s} = { )  

3. Añadir un elemento que ya pertenece a un conjunto no tiene ningún efecto: 

4. Los únicos elementos de un conjunto son los que fueron añadidos a él. Expre- 
samos esto recursivamente, diciendo que x es un miembro de s si y sólo si s es 
igual a algún conjunto S, al que se le ha añadido un elemento y ,  y que J era el 
mismo elemento que x o que x es un miembro de s2: 

5 .  Un conjunto es un subconjunto de otro conjunto si y sólo si todos los miembros 
del primer conjunto son miembros del segundo conjunto: 

Ys,, S, S ,  z S, o ('dx n t S, + x t S,) 

6. Dos conjuntos son iguales si y sólo si cada uno es subconjunto del otro: 

7. Un objeto pertenece a la intersección de dos conjuntos si y sólÓ si es miembro 
de ambos conjuntos: 



8. Iln ok-~jcto 1>ckrtt.i-iwc ;i la i~nicíii (te cios coiij~iritos si y siilo si "-, I I I ~ C L I ~ ~ N - O  de al- 
guno (de los dos: 

I ,;ii listas sor1 muy jtiir.ccid,is i t  los co~!lliiiicts I.ax cliictclicii~~ hori c l t ~  la\ l i \ t ; tx  csriin i>r- 
cienadii3 y cliie cl irii\ino elcliieiito ~9llccfc I ~ ~ ) ~ I ~ c " G " I -  r11'is (Ie t ~ i i í ~  X C /  en 1111;1 ll\t;i  t'odcr-nios 
~itili~irr el ~oc;~hulario tiel I,ixp para las listas. iV~l  e., la constnntc p:\i-a la& listctx sin elc- 
rneritos; Cyotr,r, IJui,; Prilnt'Io y K t ~ \ t o  sor1 fi~ncio~ies: y Ijiic30rltt-ltt- e\ el ~ T C C ~ ~ C C I C I O  que hace 
en listas lo c i u ~  k l i~ t t~hro  hace eri coqjuritos. ;IAi~tnl'  es iin predicado que ei, vcrdatfero 
$610 para 121s listas. Como en 10s conjuntos. es común eI ~ i s o  cie sintaxis cd~ilcornd;is eri 
la$ sentencias l6gicas que tratan sobre listit5. 1.a lista v;ici¿t es [ 1. El tGrii~ino ( " r ~ n < ( x .  )-). 

tlondc y es 1111 conjunto no vricío. se escribe [ .x lv l .  El tértnino ( < ~ r l , s ( ~ .  Nil) .  (por e jeinplo. 
la lista conteniendo el elemento x) .  se escribe ['r 1. Una lista con varios elerrientos. corno 
[A, H. C']. se coi-respolide al tértriino anidnd« (2)ns(A. Cons(K. Cons(CY. N i l ) ) ) .  El Ejer- 
cicio 8.14 pide que escriba los tixiom:is para las Listas. 

El mundo de wuinpils 

En el Capítulo 7 se dieron alguiio axiomas paro el iriundo de ~vrliirpus en kigicii propo- 
sicioniil. Los axiomas en l6gicii de primer orden de esta sección son iiiuchit rri:i\ preci- 
sos, c;iptur:indo de IClrniii natural exac tanente lo que q ucreinos expresar. 

Mec~~ercle cpc cl agente btyrírnlms recibe un vector [le percepciones con c ~ i ~ i - o  ele- 
naeritoi. I,a sentencia en primer orden correspondierrte alinacenaclii en !:e base de cono- 
cim~cnto debe incliiir tanto la pcrcepci6ri como el iristante cle tierrlpo cn e1 quc ocisn-icí 
&ti), de otra maner-a cl ufrente se coriflincliría acerca cle cutíndo VIO que cosa. I Jtiii~~il-e- 
irios enteros para los instantes (le tiempo. Una típica sentenci:i de percepcihn scríii 

Aquí, PerccpciOn es un predicado binario y MalNe~íor y otros son constantes coloudas 
en la lista. Las acciones en el niiindo cle wurnpuh se pueden representar mediante tkrrni- 
nos lógicos: 

Para hallar qué acción es la mejor, el programa del agente constriiye una petición corno esta 

PRF~GUNTAK 1-esolvería e\ta petición y devolvería una lista de ligaduras como {a/Ag(rrrar}. 
El programa del agente entonces puede devolver Agarrar corno la acción que debe lle- 
var a cabo, pero primero debe DECIR ;t la propia base de conrtcimiento que estii cjecu- 
tantlo la acción Agurrai-. 

Los datos acerca de las crudas percepciones iniplicnn ciertos hechos acerca tiel es- 
tado actual. Por ejemplo: 

Vt ,  s, g, m, c Pt.rcepciÓn([,r, Brisa, g, m, c ] ,  r )  3 Brisa(t), 
V t ,  S ,  b, m, c Pcrcepción([s, b, Resplando6 m, c], t )  3 Resplandor(t), 
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etcétera. Estas reglas muestran una forma trivial del proceso de razonamiento denomi- 
nado percepción, que estudiaremos en profundidad en el Capítulo 24. Fíjese en la cuan- 
tificación sobre t .  En la lógica proposicional. habríamos necesitado copias de cada 
sentencia para cada instante de tiempo. 

El coinportamiento simple de tipo «reflexivo» tarnbien p u d e  ser iinplernentado 
iilediailte sentencias de implicación cuantificada. Por ejemplo, tenemos 

Dadas las percepciones y las reglas de los párrafos precedentes, esto nos daría la con- 
clusión deseada MejorAccicín(Agarr~~v, 5) (es decir, Agarrar es lo más correcto a hacer). 
Fíjese en la correspondencia entre esta regla y la conexión directa percepción-acción de 
los agentes basados en circuitos de la Figura 7.20; la conexión en el circuito se cuanti- 
fica implícitamente sobre el tiempo. 

Hasta ahora en esta sección, las sentencias que tratan con el tiempo han sido senten- 
cias sincrónicas («al mismo tiempo»), es decir, las sentencias relacionan propiedades 
del estado del rnulido con otras propiedades del misino estado del mundo. Las senteri- 
cias que permiten razonar «a través del tiempo» se denominan diaerónicas; por ejem- 
plo, el agente necesita saber combinar la información acerca de sus localizaciones 
anteriores con la informaci6n acerca de la acción que acaba de realizar, para establecer 
su localización actual. Aplazaremos la discusión acerca de las sentencias diacrónicas has- 
ta el Capítulo 10; por ahora, sólo asuma que las inferencia necesarias se han realizado 
para los predicados de localización, y otros, dependientes del tiempo. 

Hemos representado Ias percepciones y las acciones; ahora es el momento de re- 
presentar el propio entorno. Vamos a empezar con los objetos. Los candidatos obvios 
son las casillas, los hoyos y el wumpus. Podríamos nombrar cada casilla (Ca,silla,,,, 
etcétera) pero entonces el hecho de que la Casilla,,, y la Casilla,,, estén adyacentes ten- 
dría que ser un hecho «extra», y necesitaríamos un hecho de este tipo para cada par de 
casillas. Es mejor utilizar un término coinplejo en el que la fila y la columna aparezcan 
como enteros; por ejemplo, simplemente pode~nos usar la lista de téminos [ 1,2]. La ad- 
yacencia entre dos casillas se puede definir mediante 

fi, y, a, b, Adyacente([x, y], [a, bl) 
[a, bl E {Ix+ 1, yl, [ X  - 1, y ] ,  Ix, y + 11, [x, y - 11) 

También podríamos nombrar cada hoyo, pero sería inapropiado por otro motivo: no hay 
ninguna razón para distinguir a unos hoyos de otros9. Es mucho más sencillo utilizar un 
predicado unario Hoyo que es verdadero en las casillas que contengan hoyos. Por últi- 
mo, como sólo hay exactamente un wumpus, una constante Wumpus es tan buena como 
un predicado unitario (y quizá más digno para el punto de vista del wumpus). El wum- 
pus vive exactamente en una casilla, por tanto es una buena idea utilizar una función como 
Casa(Wumpus) para nombrar la casilla. Esto evita por completo el enorme conjunto de 

De forma similar, muchos de nosotros no nombramos cada pájaro que vuela sobre nuestras cabezas en sus 
migraciones a regiones más cálidas en invierno. Un ornitólogo que desea estudiar los patrones de migración, 
los ratios de supervivencia, etcétera, nombraría cada pájaro por medio de una alarma en su pata, porque cada 
pájaro debe ser observado. 



REGUIS DE 
nr~~schiósstco 

\eirtenci;is que se nccesitlih~tii en 1:i li,gic;, pn>po\icioi~;il para tlecii- cjiie ~1113 c:i\ill;t en 
concreto coritcrií;i al \ V I / I Y / ~ ) I I C .  (Aún seria nlucl-io p e o ~ ~ í ~ a  la I6gic;i pr-ol?o\i~":iorr;iI si htl- 
bitlrcin tios M ~ Z ~ ~ / Z I ~ ~ ~  s .  ) 

B,ii 1ocalir;tciciii cid ,igcrite c;imtii;r con el riclripo, criioilcca cwn ihirclilok I : ' í i f l l q ~ r l l i j ,  

,Y, t ) p:ir:i 1 nti~c:ir q u C  cl iycntc \c cricilc~itr;t en la ciisill:i S en e1 ~ ~ i \ t : i ~ i e  / 13;kd:k IOL-L~- 
iii.airrirr ;ri:t~i;ii. el iigcnte pnetlt* iiltet-ir las propied:tclc\ tic la caxilia :i partir dc pro- 
pied;ide\ tle sii percepci(in ;ictu;il. Por ejeirrplo. si el agente s~ encilentra cii tina casill:i 
y percibe iiná brisa. entonces 1;i casil1;i tiene tina corriente de aire: 

Ex íitil saber si una c-íisilltz tiene una corriente de aire porque saberrioc c/ue 10s hoyos no 
pueden de\plai:irse. Fíjese en cjue C'or-1-ientoAin no tiene el argiiinento del tiernpo. 

Habieiido descubierto qué casillas tienen brisa (o s(.m apestosas) y. 1muy i~~rpoi-ttin- 
re. las cliie no tienen brisa (o  no cori apestosiis). el agente puede deducir d6ndc estríri lo\ 
hoyos (y d61rcle está el it-umpus). Hay dos tipos de reglas \incr6nic;u qiic podrían per- 
mitir sacar este tipo de deducciones: 

Reglas de diagaiós(ic.tr: 
Las de diqgntistico noq llevan de los efectos observados 2% siis ceu\a\ ocitl- 
tas. Para encontrar hoyos. las reglas obvias de diagniístico dicen clue si urra casi- 
lla tiene una brisa. alguna casilla adyacerite c.lebe contener uri hoyo, o 

y \i tina ciisilla i i o  ticne un;i brisa. nitigun;i ccisilln odynceiiie coiiticnc 1,111 hoyo1": 

Conihinando estas dos reglas. obtenemos la ~iguiente sentencia hicondicionai 

REGUIS CAUSALES Reglas eaairsalles: 
Las r-eglas causales reflejan la direccióii que se ;rst~me. de causa1id;td eri el rrruii- 
do: ;ilgunas pmyiedactes ocultas del rnundo causan ciuc se generen ciei-ta~ per- 
cepciones. Por ejemplo. un hoyo causa que toda\ siis cncillas acly;icentes tengan 
tina brisa: 

y si todas 1;is casillas ;idyacentes a iiii;i casilla dacl;i iio tienen hoyos. la casilla ~ i o  
tiene brisa: 

ós [Vr Adyírccwte(r; S )  ~ f i y o ( r ) )  ~C~o~-rit>ntc.Aiy.~(s) 

'O Hay una tendencia humana natural en olvidar anotar la intormación negativa de este tipo. En una conver- 
sación esta tendencia es totalmente normal (sería muy extraño decir <<Hay dos copas en la mesa y no hay tres 
o más,» aunque pensar que «Hay dos copas en la mesa» sigue siendo verdadero, estrictamente hablando, cuan- 
do hay tres o más). Retornaremos este tema en el Capítulo 10. 
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Con algo de esfuerzo, es posible demostrar que estas dos sentencias juntas son equi- 
valentes lógicamente a la sentencia bicondicional de la Ecuación (8.3). También 
se puede pensar en la propia bicondicional como en una regla causal, porque des- 
cribe c6mo se genera el valor de verdad de COI-rientcilirc a partir clel estado del 
mundo. 

Los sistemas que razonan con reglas causales se denominan sistemas de razona- 
miento basado en modelos, porque las reglas causales forman un modelo de cómo se 
comporta el entorno. La diferencia entre el razonamiento basado en modelos y el de diag- 
nóstico es muy importante en muchas áreas de la IA. El diagnóstico inédico en concre- 
to ha sido un área de investigación muy activa, en la que los enfoques basados en 
asociaciones directas entre los síntomas y las enfermedades (un enfoque de diagnósti- 
co) han sido reemplazados gradualmente por enfoques que utilizan un modelo explíci- 
to del proceso de la enfermedad y de cómo se manifiesta en los síntomas. Estos temas 
se presentarán también en el Capítulo 13. 

-T Cualquier tipo de representación que el agente utilice, si los axiomas des(-rihen co- 
rrecta y completamente la firma en que el mundo se comporta y la forma en que las 
percepciones se producen, entonces cualquier procedimienlo de inferencia lógica 
completo inferirá la posible descripción del estado del mundo más robusta, dadas las 
percepciones disponibles. Así que el diseñador del agente puede concentrarse en ob- 
tener el conocimiento acorde, sin preocuparse demasiado acerca del proceso de de- 
ducción. Además, hemos visto que la lógica de primer orden puede representar el 
mundo de wumpus, y no de forma menos precisa que la descripción en lenguaje na- 
tural dada en el Capítulo 7. 

8.4 Ingenieda del conocimiento con lógica 
de primer orden 

La sección anterior ilustraba el uso de la lógica de primer orden para representar el co- 
nocimiento de tres dominios sencillos. Esta sección describe el proceso general de cons- 
trucción de una base de conocimiento (un proceso denominado ingeniería del 
conocimiento). Un ingeniero del conocimiento es alguien que investiga un dominio con- 
creto, aprende qué conceptos son los importantes en ese dominio, y crea una represen- 
tación formal de los objetos y relaciones del dominio. Ilustraremos el proceso de 
ingeniería del conocimiento en un dominio de circuitos electrónicos, que imaginamos 
ya es bastante familiar, para que nos podamos concentrar en los temas representaciona- 
les involucrados. El enfoque que tomaremos es adecuado para desarrollar bases de co- 
nocimiento de propósito-espec@co cuyo dominio se circunscribe cuidadosamente y 
cuyo rango de peticiones se conoce de antemano. Las bases de conocimiento de propó- 
sito-general, cuya intención es que apoyen las peticiones de todo el abanico del cono- 
cimiento humano, se discutirán en el Capítulo 10. 



WDQUISICIÓ~~ DEL 
C(iWOGIMIEMT0 

El proceso de ingeniería del conociniiento 

I . Irlcjizti/ic-tri ltr tni-oci. LJB in_cc.rníci-o dcl coijciciiriiciiii, ttt-bt" tlcliriciir eI iaiigo tic i,ic 

prrgciii t:i\ ~ L L C  la h;ise (le coiiociiiiieiito de hc \opoi-tal y lostipos íIe hcchos qiie 
ectarári diiponihlcs p:aa ciidli iri.;t:it~cin cle problc.iiia cn p;irtit.iil;tr. Poi- <jibrnplo, 
i.1" hasc. de coiiociiiiiento ~i*raripias ncce\it;i c r  c:ip;i/ de escoger I;is ;icciotics o 
\e rcíjuicrc quc sólo responcia n las pregiintail amrca clel coiiteriido del ciitorrro? 
i,l,o\ heclios sciisori;dc\ incluirhn lii Iociiliz,icitin iictilal? L;i t;irc.a ticternliiitirii 
que ci,iiociiniento dehe ser rcprescniialo parii concct;ii la\ iiistziricias de los pi o- 
bleri-iiis ;i las respiiest;is. E\te p;~so e& anrílogo al proceso REAS del tliieño de 
agente\ del Capítulo 2. 

2. Ko~.opil«>- 01 í-uno~-i~itionro n.lciwizto. El ingcriicn) tlel coiiocimiento dcbcrí~i srr 
j a ~ i ~ i  experto en el íIomiiiio. o deheriii necesit.ir tr;ibi!i:ii. con cxpei-los rc;iles p:ii";i 

c\triitbr- el iot~ociinicnto C I I X C ~  í"I10s  post'^^^ ( ~ 1 1  1111 pror ~ h t i  clcriirniinaclo asfaalriiizi- 
clón del conscima-irierir&o). EII esta fC\su el c~)r~ocitnfcnto n o  sc rcprcsent,~ fo~.ts-s:tl- 
mente. I,a idea es cntericier cl a1c:iricco cte 1;i base (le conocirriicnto, tal c o ~ ~ i o  se 
deterrnincí en la tareat y entender ccímci trithiija reiilnlente el dorriinio. 

Piiru cl cjemplo ciel niunílo tit. wy~4uipzi.~. i luu~st1: ' í  definido 1901- ii~i conjunto 
;~liifici;il dc reglas. el conoci~nieritii relcviiii~i. es f i i l  dc ic!cntificiir-. (Sin ctnbargo, 
fíjese que la det'inicici~i cle udy acencia 110 rstilhii suininistrnd;i explícitalr-rí-ific por 
las rcgl~is del riiuntlo cic r ~ l r n l ~ ~ ~ ~ z i v . )  Piint los doinii~ios realc.\. el tenla de la i-clc- 
\ aiac iii prlctie scr ha\iantc: cj 1 iicil. pon qjcrnpk). iii-i \isteiii;i clc iirlt~ilii~ rtilm tIc di- 
ceT,os de VI,SI podría. o no: rieceiitar tcner en iiicnfa la\ p6rdid;ils íie c;ip;'":it:icióri 
o los ~lit.stt)s de revestiniiento. 

3. LIeczdir 6.1 vocubul~irio de lo,sp~~etJ~c~ndo,~,.fit~~(~~o~~~~,s ) c o n s t ~ ~ ~ t o , ~ .  1% decir, tractucir 
los conceptos import:iiites ctcl nivel del tiorninio ~i nombres dcl riivel 16gic.o. fSsto 
incolucra :i inuchas cuestioiies cSe e,stiln de la ingeniel-ía del conociimiento. Al igual 
que cl estilo de la prograrn;ición. ehto puedc tener un impacto significativo cil el 
éxito filial del proyecto. Por ejeniplo. í los hoyos estarían repi-eseiitados por objtl- 
ti,:, o por u11 predicado unitario aplicado a ias c:isill:is? i,La orieiltilcih tiel ageri- 
tc ehttiría iepreseiit~ida por una funcihn o un pretlicado'? ;,I.;i 1ocalir;icióii del 
Ivrimpu,s dependería del tiernpo'! tina vez se ha11 realizatlo la5 elecciories, el re- 
sultado es un vocabi~lario que se conoce por 121 oiitologia del doininio. 6,;i palabra 
ontología indica urln teoria concreta sobre la ii;ituraleza del e i  o de la existencia 
de algo. La ontología establece clué tipo de cos:is existen, pero no deteirniria sus 
pi-opicdades e intcrrciaciones específicas. 

4. Codificai- el coniic.iinic>lzto ,;re~ici.cil acacil-c,a dc~l rlominio. El ingeniero tiel cono- 
cimiento anota los axioma\ para todos los térni~nos del vocabulario. Ikto hace 
que se defina (en todo lo posible) el significado de los términos, permitiendo al 
experto comprobar el contenido. A menudo, esta fase revela ideas equivocadas 
o lagunas en el vocabulario, que deberán fijarse volviendo al paso 3 y repitien- 
do los pasos del proceso. 
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5 .  cod$c.ur- una desc.ripcicín kr insf¿~rtc,icn dc urz p~-c)blc~mu cJsy?o~-l'jic~o. Si la on- 
tología está bien pensada este paso sera f5cil. Consistirá en escribir sentenciiis 
;itcírnicas sencrllas acerca de instancias de conceptos que ya son parte de la on- 
tología. Para un agente 16gico. las instancias del problema ce obtienen de los sen- 
sores, nientras que para una base de conocimiento «no ~orpóreci» se obtienen 
de sentencias adicionales de la misma manera que un programa tradicional las 
obtiene de los datos de entrada. 

6. Plltntear peticiones al procedimiento de inferencia y obtener respue,stc.s. Esta 
cs la fase en donde se obtiene la recompensa: podemos dejar al procedimiento 
de inferencia trabajar sobre los axiomas y los hechos del problema concreto para 
derivar los hechos que estamos interesados en conocer. 

7 .  Depurar la base de conocimiento. Rara vez, las respuestas a las peticiones son 
correctas en un primer intento. Más concretamente, las respuestas serán correctas 
parn la base d~ conocimiento como si fueran escritas, asumiendo que el proce- 
dimiento de inferencia sea sólido, pero no serán las que el usuario estaba eipe- 
rancio. Por ejemplo, si fdlta un axioma, algunas peticiones no ser811 respondida9 
por la base de conocimiento. Extp podría resultar un proccso de depuración con- 
siderable. Axiomas ausentes o axiomas que son demasiado débiles se pueden 
identificar fácilmente fijándonos en los sitios donde la cadena del razonamien- 
to para inesperadarnenle. Por ejemplo, si la base de conocimiento incluye uno 
de los axiomas de diagnóstico para hoyos, 

pero no el otro axionia, entonces el agente nunca será capaz de demostrar la ciu- 
scizcia de hoyos. idos axiomas incorrectos se pueden identificar porque son 
enunciados falsos acerca del mundo. Por ejemplo, la sentencia 

es hlsa para los reptiles, anfibios, y mucho más importante. para las mesas. Ocfal- 
sodad de e~t(2 sentencia se puede determinar independic2ntemente del resto de la 
base de ~onocimiento. En contraste, un error típico en un programa se parece a éste: 

offset" = posición + 1 

Es imposible decir si este enunciado es correcto sin rnirar el resto del programa 
para ver si, por ejemplo, ofset se utiliza para referirse a la posición actual. o a 
una niás allá de la posición actual, o si el valor de posición es cambiado por otro 
enunciado y así ofliet sería otra vez cambiado. 

Para entender mejor este proceso de siete pasos vamos a aplicarlo a un ejemplo ampliado: 
el dominio de los circuitos electrónicos. 

El dominio de los circuitos electrónicos 

Desarrollaremos una ontología y una base de conocimiento que nos permitirá razonar 
acerca de los circuitos digitales del tipo como el que se muestra en la Figura 8.4. Se- 
guiremos el proceso de los siete pasos de la ingeniería del conocimiento. 

" En cspañol compensación, aunque en tipografía se utiliza el tériliino ofiset. (N del RT.) 



Identificar Ia tarea 

Hay muchas tareas de razonamiento relacionadas con los circuitos digitales. En el ni- 
vel mas alto, uno analiza la funcionalidad del circuito. Por ejemplo, ¿,el circuito de la 
Figura 8.4 realmente suma conectarriente? Si todas las entradas son buenas. i,cuiil cs 
la salida de Ici puerta A27 TrimbiCn han interesantes las: pret;unta\ acerca de la ectruc- 
tura del circuito. Por qeniplo, iextán todas las puertas conectadas a la primeni termi- 
nal de entrada'? $31 circuito contiene bucles de retroaliinentaci(ínl? Estac serlín tiuestra\ 
tareas en esta seccion. Hay in5c niveles de análisis detallados, incluytorido aqilellos re- 
lacionactos con retardos temporales, superficie del c~rciiito, conwrno (Se corriente, cm- 
te de producción, etcétera. Cada uno de estos niveles requeriría de iin conocirriicnto 
adicional. 

Recopilar el conocimiento relevante 

¿Qué sabemos acerca de los circuitos digitales? Para nuestros propósitos, los cii-cuitos 
digitales están compuestos por cables y puertas. La scÍial circula por los cables a lus ter- 
minales entrada de las puertas. y cada puerta produce una señal en la terminal salida que 
circula a través de otro cable. Para determinar cómo serán estas señales, necesitamos sa- 
ber cómo transforman las puertas su señal de entrada. Hay cuatro tipos de puertas: las 
puertas AND, OK y Xf )K tienen dos terminales de entrada, las puertas NOT tienen una. 
Todas las puertas tienen una terrriinal de salida. Los circuitos, al igual que las pitertas. 
tienen terminales de entrada y de salida. 

Para razonar acerca de la funcionalidad y la conectividad no necesitamos hablar acer- 
ca de los propios cables, los recorridos que los cables realizan, o los empalmes en los 
que dos cables se juntan. Todo lo que nos importa son las conexiones entre los tenni- 
nales (podemos decir que un terminal de salida está conectado con otro terminal de en- 
trada sin tener que mencionar el cable que realmente los conecta). Hay muchos factores 
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del dominio que son irrelevantes para nuestro análisis, tales como el tamaño, la forma, 
el color, o el coste de los diferentes componentes del circuito. 

Si nuestro propósito fuera algo distinto a la verificrtci6n del diseño al nivel de puer- 
tas, la ontología sería diferente. Por ejemplo, si estuviératnos interesados en depurar cir- 
cuitos defectuosos, entonces probablemente sería una buena idea incluir los cables en 
la ontología, porque un cable defectuoso puede corromper el flujo de señal que pasa por 
él. Para resolver defectos de tiempo, necesitaríamos incluir puertas de retardo. Si estu- 
viéramos interesados en diseñar un producto que fuera rentable, entonces serían impor- 
tantes el coste del circuito y su velocidad relativa a otros productos del mercado. 

Decidir el vocabulario 

Ahora sabemos que queremos hablar acerca de circuitos, terminales, señales y puertas. 
El siguiente paso es elegir las funciones, predicados y constantes para representarlos. Co- 
menzaremos a partir de las puertas individuales y ascenderemos a los circuitos. 

Lo primero, necesitamos ser capaces de distinguir una puerta de las otras. Esto se 
controla nombrando las puertas con constantes: X,, X,, etcétera. Aunque cada puerta está 
conectada en el circuito en su manera particular, su comportamiento (la forma en que 
transforma las señales de entrada en la señal de salida) sólo depende de su tipo. Pode- 
mos utilizar una función para referirnos al tipo de puerta12. Por ejemplo, podemos es- 
cribir Tipo(X,) = XOR. Esto introduce la constante XOR para un tipo concreto de puerta; 
las otras constantes se llamarán OR, AND y NOT, la función Tipo no es la única forma 
de codificar la distinción ontológica. Podríamos haber utilizado un predicado binario, 
Epo(X1, XOR), o diferentes predicados individuales, como XOR(X,). Cualquiera de es- 
tas elecciones trabajaría correctamente, pero al elegir la función Tipo evitamos la nece- 
sidad de un axioma que diga que cada puerta individual sólo puede ser de un tipo. La 
semántica de la función ya lo garantiza. 

Ahora consideraremos los terminales. Una puerta o un circuito puede tener uno o 
más terminales de entrada y uno o más terminales de salida. Simplemente podríamos 
nombrar cada uno con una constante, igual que hicimos con las puertas. De esta mane- 
ra, la puerta Xl podría tener los terminales cuyos nombres serían X,Entrada,, X,Entra- 
da,, y X,Salida,. Sin embargo, la tendencia a generar nombres compuestos largos se 
debería evitar. Llamar a algo X,Entrada, no hace que sea la primera entrada de X,; ne- 
cesitaríamos decir esto utilizando una aserción explícita. Probablemente es mejor nom- 
brar la puerta utilizando una función, tal como nombramos la pierna izquierda del Rey 
Juan con PiernaIzquierda(Juan). Entonces dejemos que Entrada(1, X,! denote el terminal 
de la primera entrada de la puerta X,. Utilizaríamos una función similar Salida para los 
terminales de salida. 

La conectividad entre las puertas se puede representar por el predicado Conectado, 
que toma dos terminales como argumentos, como en Conectado(Salida(1, X,), Entm- 
da(1, XJ). 

12 Fíjese en que hemos utilizado nombres con las letras adecuadas (A,, X,, etcétera) simplemente para hacer 
más fácil la lectura del ejemplo. La base de conocimiento también debe contener información sobre los ti- 
pos de puertas. 
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Por último, necesitarnos saber si una señal esta 072 ~t ($5 Una posibilidad es utilizar 
un predicado unitario, On, que sea verdadero cuando la serial de un terminal es on. Sin 
embargo, esto hace iin poco difícil plantear preguntas tales como «iCutíles son toilos los 
posibles valore5 t ie las señales de los terminales de salida del circuito C,'?» Por lo tanto, 
introduciremos los dos «valores de 1a señal» como las constantes 1 y O, y una f~inción Sc- 
i'iul que tome un terminal corno argumento y denote el valor de serial para ese terminal. 

Codificar el conocimiento general del dominio 

Un síntoma de que poseemos una buena ontología es que haya pocas reglas generales que 
se necesiten especificar. Un síntoma de que tengamos un buen vocabulario es que cada re- 
gla se pueda representar de forma clara y precisa. En nuestro ejemplo, solo necesitamos sie- 
te reglas sencillas pasa describir cada cosa que necesitamos saber acerca de los circuitos: 

1. Si dos terminales están conectados entonces tienen la misma señal: 

'di , ,  t2 Conrc.tudo(t,, t2 )  SeZal(t,) = Srñal(t,) 

2. La sefial de cada terminal es o bien 1 o bien O (pero no ariibos): 

3. El predicado Conectado es conmutativo: 

bft,, t, Conrc.tado(t,, t,) e+ C'unecti~do(t,, 1 , )  

4. La salida de una puerta OR es li si y sólo si alguina de sus entradas son 1 : 

VI: Tipo(g) = QR 3 Señnl(Snlida(1, g ) )  = 1 3rz Seiíznl(Entmda(n, g))  - 1 

5.  La salida de una puerta AND es O si y solo si cualquiera de sus entradas es O: 

Vg Tipo(g) = AND 3 Señíll(Sali~ia(1, g)) = O w 3n Señal(Entmda(n, g)) -= O 

6. La salida de una puerta XOR es 1 si y sólo si sus entradas son diferentes: 

b'g Tipo(g) = XOR =+ 
Señal(Salida(1, g ) )  = 1 U Suñal(Entrada(l, 8 ) )  # S~ñal(Entrndn(2, g ) )  

7. Ea salida de una puerta NOT es la opuesta de su entrada: 

Vg (Tipo(g) = NOT) Señal(SnlicJn(1, g ) )  # Sefiul(Entrada(1, g)) 

Codificar la instancia del problema específico 

El circuito que se muestra en la Figura 8.4 está codificado como el circuito C,, con la 
siguiente descripción. Lo primero que hacemos es categorizar las puertas: 

Tipo(X,) = XOR Tipo(X,) = XOR 
Tipo(A ,) = AND Tipo(A,) = AND 
Tipo(0,) = OR 
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Entonces, mostrarnos Iris conexiones entre ellas: 

CoilrcstrrtEoíSali¿i¿l( 1 . X, ), E?~r~-¿tikl( l .  X,) 1 C o i r t ~ ~ ' i c i ¿ i o ( E ~ l t ~ ~ ~ ~ f ~ ~ (  1 . C, ) ,  E/~trlid~l( l ,  X ,  '1) 

(onoc.t¿~íio(S(~li¿l(i( 1 . X,), Elztj-criZlr(2, A .)) C70iz(~~-t¿iífo(E~zfr(~li¿~( l *  C', 1. .k~zir( id~~(l  '4,)) 
(>~~o(~todoiSoli~i!cn( I . A:). E n t ~ i i < i ~ ~ (  l .  6, )) (,>izt.r.tildo(E;~1tr-(1111i(2. C ,  ). E~itrnllii(2, X,)) 
Co~zocrrzdo(Sc~li11~(1, A,). E~l tnr~ i~z (2 ,  0,))  Coi~rct~ido(E~zt~'1~cLu(2, C,) ,  E1~tr-~ií1<1(2, A J j  
Conectudo(Sulidu( 1, X,), Salida ( 1 ,  C',)) Corz~ct~rdo(Entradíi(3, C , ) ,  E'ntr~ld~r(2, X2)) 
Conectado(SnlicEIl(1, O,), Salida (2 ,  C',)) Co~zel-iado(Entrixdl1(3, C,) ,  Entnzda( 1, A,)) 

Plantear peticiones al procedimiento de inferencia 

¿,Qué combinación de entradas causaría que la primera salida de C ,  (la suma de bits) sea 
O y que la segunda salida de C, (el bit de acarreo) sea l'? 

3i,,  i,, i3 Srñal(Entrndcl(1, C,  jj = i ,  A Srñul(Entruda(2, C , ) )  = i ,  
A Señcrl(Entmdrn(3, C,))  = i, A Srñrrl(Salida(1. C,)) = O A Sc.fícrl(S'~llida(2. C ,  j) = I 

Las respuestas serían las sustituciones de las variables i,, i2, e i, de tal modo que la 
sentencia resiiltante esté implicada de la base de conocimiento. Hay tres posibles susti- 
tuciones: 

;,Cuides son los posibles conjuntos de \alores de loa terminales para el circuito de sunna? 

3i,, i2, i3. o,, o, Sc~ñcrl(Erztmda(I, C , ) )  - i ,  A Sc+i~il(Eiztrn(ia(2, C , ) )  = i ,  
A SeñalíEnirricla(3, C, ) )  = i; A Srfi¿rl(Sulidn(l, C , ) )  = o, ~rñn[(~a l i i l<l (2 ,  = o7 

Esta úItinia pctición devuelve una tabla complcta de entradas-salidas para el dispositi- 
vo, que se puede utilizar para comprobar si en efecto realiza correctamente la suma. Este 
es iin ejemplo sencillo de la veriñcacibn de circuitos. Tambiéil podemos utilizar la de- 
finición del circuito para construir sistemas digitales más grandes, sobre los cuales, se 
puede aplicar el mismo tipo de procedimiento de verificación. (Vktise Ejercicio 8.17.) 
Muchos dominios son tratables con el misrrio método de desarrollo de una base de co- 
nocimiento estructurada, en los que los conceptos mas complejos se definen con base 
en los más sencillos. 

Depurar la base de conocimiento 

Podemos perturbar la base dc conocimiento de muchas maneras para averiguar qué ti- 
pos de comportarnientos erróneos emergen. Por ejemplo, suponga que omitimos la aser- 
ción acerca de que 1 # O'?. De repente, el sistema será incapaz de demostrar las salidas 
del circuito, excepto en los casos en los que las entradas sean 000 y 110. Podemos lo- 

l 3  Este tipo de omisión es bastante común porque los humanos típicamente asumen que nombres diferentes 
se refieren a cosas diferentes. Los sistemas de programación lógica, que se describen en el Capítulo 9, tam- 
bién realizan esta asunción. 



calizar el px-riblcirrit preguntando por {al; mliclas cie cacla pucria. Poi i..jciriplo, potler~los 
preguntar 

~ I I C  re~el;l  eliie no \t. conocen 1iih \iilidnk de l:i puerca X ,  para los caso\ en lo\ que I,is e l i  - 
tradas son 1 0  y 01. Eritc,iiccs9 observarno5 el axionia acerca de las puertas XOK. apli- 
cada a la puerta X, :  

Scrí~lL(S<rLidll(l. X,)) = l o Soñcil(Entiridcz( 1 , X,))  # P;~ñal(Entr~iii(r(-. X,)) 

Si se sabe que las entrackts deben ser 1 y 0, entonces esto se rediice a 

Señal(,Ynlih(l, X , ) )  - 1 e+ 1 i O 

Ahora cl problema es aparente: el sistema es incapaz de inferir que Scíl<rl(S~rliilri(l, 
Xd)) = 1 ,  por lo tanto. necesitariios decirle yiic 1 f O. 

8.5 Resumen 

Eri este capítulo hernos iiitroducido la Lógica be primer orden, un lcngi~ajje de repre- 
sentación que es mucho rnhs potente que la lógica proposicional. Los puntos importan- 
tes son los siguientes: 

Los lenguajes dc representación del conocimiento cieberían ser elcclarativox. com- 
posicioiinles, exprc\ivos, independientes del contexto. y no amhigiio\. 
Las lógicas difieren en sus compromisos ontolbgicos y compromisos episte- 
naol6gicos. Mictltra', que la lcigica proposicional se cosnpro~nctc scílo c m  la exis- 
tencia de hechos, la lógica cie primer orden si: compromete con la existencia (te 
objetos y sus relaciones, y por ello gana poder expresivo. 
Un mundo posible, o modelo, se define para la l6gic;i de primer orden corno un 
conjunto de objetos, las rclaciones entre ellos y las funciones que se les puede apii- 
car. 
Los símbolos de constante identifican los objetos, los símbolos de psedieado iden- 
tifican las relaciones, y los símbolos de función identifican las funciones. Una in- 
terpretación especifica una aplicación de los sí~nbolos al modelo. Los términos 
complejos aplican símholos de función a los términos para identificar un objeto. 
Dados un modelo y una interpretación, se determina el valor dc verdad dt. la seri- 
tencia. 
Una sentencia atómica consiste en un predicado aplicado a uno o más términos: 
el predicado es vertladero cuando la relación identificada por el predicado sucede 
entre los objetos identificados por los términos. Las sentencias compuestas uti- 
lizan las conectivas como lo hace la lógica proposicional, y las sermtencias cucnan- 
tificadas permiten expresar reglas generales. 
Desarrollar una base de conocimiento en lógica de primer orden requiere un pro- 
ceso cuidadoso para analizar el dominio, escoger el vocabulario y codificar los axio- 
mas que se necesitan para soportar las inferencias deseadas. 
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Aunque inclirso la lógica de Aristóteles trata con la generalización sobre los objeto$, los 
inicios reales de la lógica de primer orden, con la introduccibn de los cuantificadores, 
se dan en el B~griJti"i~c,hrift ((«Escritura de Conceptos» o «Notación Cor.iceptual») de Got- 
tlob Frege ( 1 879). Ida habilidad de Frege para anidar los cuantificadores fue un gran paso 
adelante, sin embargo, él utilizaba una notación algo poco elegante (un ejemplo apare- 
ce en la portada de este libro). La notación actual de la lógica de primer orden es sus- 
tancialmente de Giuseppe Peano (1 8891, pero la semántica es virtualmente idéntica a la 
de Frege. Aunque de manera extraña, los axiomas de Peano se debieron en gran medi- 
da la Grassmann (1861) y Dedekind (1888). 

Una de las barreras más grandes en el desarrollo de la lógica de primer orden ha sido 
la concentración de esfuerzo en la lógica monádica respecto a la poliádica. Esta fijación 
sobre los predicados monádicos había sido casi universal en los sistemas lógicos desde 
Aristóteles hasta Boole. El primer tratamiento sistemático acerca de las relaciones lo re- 
alizó Augustus de Morgan (1864), quien citaba el siguiente ejemplo para mostrar los ti- 
pos de inferencia que la lógica de Aristóteles no podía manejar: «Todos los caballos son 
animales; por tanto, la cabeza de un caballo es la cabeza de un animal.» Esta inferencia 
es inaccesible a Aristóteles porque cualquier regla válida que puede apoyar esta inferencia 
primero debe analizar la sentencia utilizando el predicado binario «x es la cabeza de y». 
La lógica de las relaciones fue estudiada en profundidad por Charles Sanders Peircc 
(1 870), quien también desarrolló la lógica de primer orden independientemente de Fre- 
ge, aunque un poco nnjs tarde (Peirce, 1883). 

Leopold Lowenheirn (1 915) realizó un tratamiento sistemático de la teoría de mo- 
delos para la lógica de primer orden en 19 15. Este texto trataba el símbolo de igualdad 
como una parte integral de la lógica. Los resultados de Lowenheirn se desarrollaron bas- 
tante por Thoralf Skolem (1920). Alfred Tarski (1935, 1956) dio una definición explí- 
cita del valor de verdad y de la satisfacción en la teoria de modelos para la lógica de primer 
orden, utilizando la teoría de conjuntos. 

McCarthy (1958) fue el principal responsable de la introducción de la lógica de pri- 
mer orden como una herramienta para construir sistemas de TA. El porvenir de la 1A 
basada en la lógica fue avanzando de forma significativa a partir del desarrollo de la re- 
solución de Robinson (1965), un procedimiento completo de inferencia para la lógica 
de primer orden, que se describe en el Capítulo 9. El enfoque lógico asentó sus raíces 
en el Stanford. Cordel1 Green (1969a, 1969b) desarrolló un sistema de razonamiento en 
lógica de primer orden, QA3, llevando a los primeros intentos de construir un robot 1ó- 
gico en el SR1 (Fikes y Nilsson, 1971). La lógica de primer orden se aplicó por Zohar 
Manna y Richard Waldinger (197 1) para razonar acerca de los programas y más tarde 
por Michael Genesereth (1984) para razonar acerca de los circuitos. En Europa, la pro- 
grainación lógica (una forma restringida del razonamiento en lógica de primer orden) 
se desarrolló para el análisis lingüístico (Colmerauer et al., 1973) y para sistemas de- 
clarativos en general (Kowalski, 1974). La lógica computacional también estuvo bien 
consolidada en Edinburgh a través del proyecto LCF (Lógica para Funciones Compu- 
tables) de (Gordon et al., 1979). En los Capítulos 9 y 10 se hace una crónica de estos 
desarrollos. 
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es una aplicación a una relaci6ii o función, respectivamente. de la inisina aridad. Pue- 
de asumir que las funciones en el modelo permiten algunas tiiplas de entrada para las 
cuales la función no da ningún valor (por ejemplo. el valor es un ob.jeto invisible)- 
Derive tina fórinula para el número de combin;iciones rnodelo-interpreti~ci6n pirrii uii 
dorniriio con D elementos. No i c  preocupe si debe elirniliar coiiibinaciones redun- 
dan te~ .  

8.6 Represente las siguientes sentencias en lógica de primer orden, utilizando un vo- 
cabulario consistente (que usted debe definir): 

Algunos estudiantes estudian francés en la primavera de 200 1. 
Cada estudiante que estudia francés lo aprueba. 
Sólo un estudiante estudia griego en la primavera de 2001. 
La mejor puntuación en griego siempre es mayor que la mejor puntuación en 
francés. 
Todas las personas que compran una póliza son inteligentes. 
Nadie compra una póliza cara. 
Hay un agente que vende pólizas sólo a la gente que no está asegurada. 
Hay un barbero que afeita a todos los hombres de la ciudad que no se afeitan 
ellos mismos. 
Una persona nacida en Reino Unido, cuyos padres sean ciudadanos de Reino 
Unido o residentes en Reino Unido, es un ciudadano de Reino Unido. 
Una persona nacida fuera de Reino Unido, que tenga uno de los padres ciuda- 
dano de Reino Unido o residente en Reino Unido, es ciudadtino de Reino Uni- 
do por ascendencia. 
Los políticos pueden mentir a algunos todo el tiempo, y pueden mentir a todos 
algún tiempo, pero no pueden mentir a todos todo el tiempo. 

8.7 Represente la sentencia «Todos los alemanes hablan los misinos idiomas» en cál- 
culo de predicados. Utilice Habla(n, 1)  para indicar que una persona x habla el idioma l. 

8.8 ¿Qué axioma se necesita para inferir el hecho Fernrnino(Laurzl) dados los hechos 
Masculino(Jirn) y Esposo(Jim, Laura)? 

8.9 Escriba un conjunto general de hechos y axiomas para representar la aserción «We- 
llington oyó que Napoleón había muerto» y responda correctamente a la pregunta i,Na- 
poleón oyó que Wellington había muerto:! 

8.10 Transforme los hechos del mundo de wurnpus en lógica proposicional de la Sec- 
ción 7.5 a lógica de primer orden. ¿Cuánto más compacta es esta versión? 

8.11 Escriba axiomas describiendo los predicados Nieto, Bisabuelo, Hernzano, Her- 
mana, Hija, Hijo, Tía, Tío, HerrnanoPolítico, HermanaPolítica y PrirnoHerrnano. Ave- 
rigüe la definición adecuada del primo n." m, n veces extraído, y escriba la definición en 
lógica de primer orden. 

Ahora anote los hechos básicos que están representados en el árbol familiar de la 
Figura 8.5. Mediante un sistema de razonamiento lógico apropiado, DILE todas las sen- 
tencias que ha anotado y PREGÚNTALE quién es el nieto de Elizabeth, los hermanos le- 
gales de Diana, y los bisabuelos de Zara. 
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Willi,irn Hairy Peter %;ii,i Heatrice Ihtgeiiie 

Figura 8.5 Un árbol familiar típico. El símbolo K = B  conecta csposos y la3 flechas apuntan a los 
hijos. 

8.12 Anote una sente~iciü que aserte que la t es una función conrnutütiva. , S u  sen- 
tencia se sigue de los axiornas de Perno'? Si es así, explique por que; y si no, dé un mo- 
delo en el quc los itxionrias sean verdaderos y su seriterncia fiilsa. 

8.13 Explique clu¿ esti incorrecto en la siguiente definición propuesta accrca del pre- 
dicado de niembresía a un con.junto, E : 

Vx, s x € { x ~ s )  
YX. \ -X t =3 b'y .K E ~ I S }  

8.14 Utili~andtr el conjunto de axionias corno ejemplo, escriba axioirias del doniinio 
de las listas. incliryendo todas las constantec, funciones y predicados que se mencionan 
en el capítulo. 

$.15 Explique qut. está equivocad« en la siguiente drCiniciGn propuesta acerca de la 
adyacencia de casillas en el mundo de wurnpus: 

b'x, y Adytc.ent~([x, y ] ,  [x  + 1 ,  y])  A A&ucc.nte([x, y ] ,  [x, y + 11) 

8.16 Escriba los axiomas que se necesitan para razonar accrca de la localización del 
nlumpus, utilizando el símbolo de constante wumpus y un predicado binario En(i.twn- 
pus, Loctz1i:ación). Recuerde que tan sólo liay un kvurnpur. 

-,, e-- 8.17 Amplíe el vocabulario de la Sección 8.4 para definir la adición de nCimeros hi- 
narios de n-bits. Entonces codifique la descripción del suinador de cuatro bits de la Fi- 
gura 8.6, y plantee las peticiones que se necesitan para verificar que en efecto se comporta 
correctamente. 

8.18 La representación del circuito en el capítulo es rniás detaHado de lo que se nece- 
sita si sólo nos preocupa la funcionalidad del circuito. Una formulación más sencilla des- 
cribe cualquier puerta, o circuito, de m-entradas y n-salidas, utilizando un predicado con 
m + n argumentos, de tal manera que el predicado es verdadero cuando las entradas Y 
las salidas son consistentes. Por ejemplo, las puertas NOT se describen mediante un pre- 
dicado binario NOT(i, o)  para el cual NOT(0, 1) y NOT(1, O )  se conocen. Las composi- 
ciones de puertas se definen mediante conjunciones de predicados de puertas en las que 
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Figura 8.6 Un sumador de cuatro bits. 

las variables compartidas indican conexiones directas. Por ejemplo, un circuito NAMD 
puede estar compuesto por puertas AND y puertas N077 

'di,, i,, o,, o NAND(i,, i,, o)  o AND(i,, i,, o,) A NOT(oa, o) 

Utilizando esta representación, defina el sumador de un bit de la Figura 8.4 y el suma- 
dor de cuatro bits de la Figura 8.6, y explique qué peticiones utilizaría para verificar los 
diseños. ¿,Qué tipos de preguntas no se soportan mediante esta representación que si se 
soportan mediante la representación de la Sección 8.4? 

8.19 Obtenga una solicitud de pasaporte de su país, identifique las reglas que deter- 
minan la aprobación del pasaporte, y tradúzcalas a la lógica de primer orden. siguiendo 
los pasos perfilados en la Sección 8.4. 





Donde definireino.r p~ocedirilienro.~ eficientes  par^^ re.sponder u prefinntux 1~1~1 i~ t~u~ /" . s  
en 16,qicn dr prinzer orden. 

En el Capítulo 7 se definió cl coi~ccpto dc inferencia y se dcrnostró cómo se puede Ile- 
vas a cabo iiifereiicia coinplcta y sólida cn lógica proposicional. Eri este capítulo am- 
pliairios estos temas para coriseguir algoritmos que pueden responder a preguntas 
expresadas en Iógica de primer ordcn. Esto es inuy significativo, porque si se trabaja duro, 
mis o inciios cualquier cosa se puede representar en Iógica de primer ordcn. 

En el Apartado 9.1 introducimos las reglas de inferencia para los cuaiitificadorcs 
y mostramos cómo reducir la inkrcncia dc priincr ordcii a la infcrcncia proposicio- 
rial, aunque con un gran coste. En el Apartado 9.2 describimos el concepto de unifi- 
cación, rnostrando cómo se puede utilizar para construir reglas de iuferericia que 
trabajeii directamente en I6gica de primer orden. Entoiices discutiiilos sobre las tres 
grandes faniilias de algositinos de inlereiicia de primer orden: en el Apartado 9.3 se 
tratan cl encadenamiento hacia delante y sus aplicaciones en las bases de datos de- 
ductivas y eii los sistemas dc producción; en el Apartado 9.4 se desarrollan el en- 
cadenamiento hacia atrás y los sistcilias de programación lógica; y en el Apartado 
9.5 se describen ¡«S sisteinas de demostración de teoremas basados en la resolución. 
Por lo general, uno intenta utiliLar el método inás eiiciente que se pueda acomodar a 
los hechos y axiomas que se iiecesitaii expresar. El razonaniiento coi1 sentencias to- 
talmente generales en Iógica de primer orden niediatite la resolucióii suele ser menos 
eficiente que el razonamiento con cláusulas positivas mediante el encadenaiiiiento Iia- 
cia delante o hacia atrás. 
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9.1 Lógica proposicional vs. Lógica de primer orden 

Esta sección y la siguiente introducen las ideas sobre las que se basan los sistemas ac- 
tuales de inferencia lógicos. Comenzamos con algunas reglas dc inferencia sencillas que 
se pueden aplicar a las sentencias con cuantificadores para obtener sus sentencias equi- 
valentes, sin cuantificar. Estas reglas nos conducen de forma natural a la idea de que la 
inferencia de primer orden se puede hacer convirtiendo la base de conocimiento a lógi- 
ca propo.siciona1 y utilizando la inferencia proposici»nul. La siguiente sección nos 
muestra un atajo que es obvio, ir hacia los métodos de inferencia que manipulen direc- 
tamente las sentencias en lógica de primer orden. 

Reglas de inferencia para cuantificadores 

Vamos a comenzar con los cuantificadores universales. Suponga que nuestra basc de co- 
iiocimiento contiene el axioma popular que afirma que los reyes que son codiciosos tam- 
bién son malvados. 

Entonces parccc bastante permisible inferir cualquiera de las siguientes sentencias: 

E ~ P E ~ I F I C A C I ~ N  La regla de la Especificación Universal (EU para abreviar) dice que podemos inferir cual- 
UNIVERSAL quier sentencia obtenida por sustitución de la vaiablc por un término base (un término 

sin variables)'. Para anotar la regla de inferencia fonnalmente utilizamos el concepto de 
sustitución que se introdujo en el Apartado 8.3. Vamos a denotar el resultado de aplicar 
una sustitución 0 a una sentencia cu mediante SL.ST(~,  m). Entonces la regla se escribe 

para cualquier variable v y término base g. Por ejemplo, las tres sentencias mostradas 
antenormentc sc obtienen con las sustituciones {x/J~ian}, {x/Ricardo}, y {x/Padre(Juan)}. 

ESPECPICACI~N La correspondiente regla de Especificación Existencia] para el cuaiititicador exis- 
EXISTENCIAL 

tencial es ligeramente más complicada. Para cualquier sentencia a, variable v, y símbolo 
de constante k que no aparezca en ninguna otra parte de la base de conocimicnto, 

1 No confuiida estas sustituciones con las intemretaciones amuliadas utiliradas aara definir la semántica de 
los ciiantificadol-cs. La susiirriciiin reemplaza una variable por un término (una p i e ~ a  de la sintaxis) para prri~ 
ducir una nueva seiiieiicia, mientras quc una interpretación es una aplicaci<iii de una variablc a un ohjeto del 



Por ejemplo, la bentencia 

3x  Coronu(x) A SobreCabeiu(x, Juan) 

CONSTANTE DE 
SKOLEM 

podeinos iiifcrir la sentencia 

mientras que C ,  no aparezca cii ningún otro sitio dc la base de coiiociiniento. Básica- 
mente, la sentencia existencia] nos dice que hay algún objeto que satisface una condi- 
ción, y el proceso de especilicacióii tan sólo le da un nombre adicho objeto. Naluralmcnte, 
ese nombre no puede pertenecer a otro objeto previamente. Las matetnáticas nos pro- 
porcionan un delicioso ejemplo: suponga que descubrimos que hay uii núinero que es 
un poco mayor que 2,71828 y que satisface la ecuación d(xV)/dy = x' para x. Le pode- 
mos dar a dicho número un nombre, como e, pero seria un error darle el noinbre de un 
objeto ya existente, corno P. En lógica, a este nuevo nombre se le denomina constante 
de Skolem. La Especificación Existencial es un caso especial del proceso más general 
llatnado skolemización, que trataremos en el Apartado 9.5. 

Así como es más complicada que la Especificación Universal, la Especificación Exis- 
tenciai representa un papel algo diferente en la inferencia. Mientras que la Especificación 
Universal se puede aplicar muchas veces para producir muchas consecuencias diferentcs, 
la Especificación Existencial sólo se puede aplicar una vez, y entonces se puede descartar 
la sentencia cuantificada existcncialmente. Por ejemplo, una vez que heinos añadido la sen- 
tencia Mata(Ase.sinu, Victima), ya no necesitamos más la sentencia 3x Matu(x, VíctUnu). 
Hablando de forina estricta, la nueva base de conocimiento no es equivalente Iógicanien- 
te a la antigua, pero sc puede demostrar que es equivalente inferencialmente en el scn- 
tido que es .suti.sfacihle justamente cuando lo es la base dc conocimiento uriginal. 

Reducción a la inferencia proposicional 

Una vez que tenemos las reglas para inferir sentencias no cuantificadas a partir de sentencias 
cuantificadas, nos es posible reducir la inferencia de primer ordeii a la inferencia proposicional. 
En esta sección dareinos las principales ideas; los detalles se verán eii el Apartado 9.5. 

La primera idea consiste en que coino una sentencia cuantificada cxistencialmente 
se puede sustituir por una especificación, una sentencia cuantificada existencialmente se 
puede sustituir por el conjunto de todas las especijicaciones 11osih1e.s. Por ejemplo, su- 
ponga que nuestra base de conocimiento contiene tan sólo las sentencias 

Entonces aplicamos la EU a la primera sentencia, utilizando todas las sustituciones de 
términos base posibles, tomadas del vocabulario de la base de conocimiento, en este caso 
{x/Juan) y [xíRicardo). Obtenemos 
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y desc;irtanios la sentencia cuar~tificada universalniente. Ahora, la base de conociniien- 
to cs esencialmente proposici«iial. si venios las sentencias atómicas base (Re)(Jur~rz), Co- 
<licioso(Ji~ui?j, etc.) corno símbolos proposicionales. Por tanto, podcmos aplicar cualquiera 
de los algoritmos proposicionales conipletos del Capitulo 7, para obtener c«nclusiones 
conio Mrrlvrido(Jitnr~). 

P R ~ P ~ ~ I C I ~ N A L I Z A C I O N  Esta téciiica de proposicionalización se puedc hacer que sea cornpletainente gene- 
ral. tal como inosti-arernos cn el Apartado 9.5: es decir, toda base dc conocimiento, y pe- 
tición, en Iógica de primer ordcn se puede transformar a forma proposicional de tal manerri 
que se ina~itenga la rel;icióri dc iinplicación. De este modo, tenernos un procediinierito 
de decisióli completo para Iri in~plicación.. . o quizá no. Hay un problema: ;cuando la 
base de c«nociinicnto incluye un sínibolo de lunción. el co~~junto  de sustitucio~ics de los 
tériniiios base es infiriito! Por ejemplo. si la base de conocirriicnto tiene el sírnbolo Pn- 
rlre, entonces be puede11 construir térrniiios anidados infinitaincnte, como Padrr.(Po- 
dre(Pr~dre(.l~tai?))). Nuestros algoritmo': proposiciouales tendría11 serias dificultades con 
tal conjunto dc sentencias infinitamente grande. 

Afortunadamente, hay un famoso teorema de Jacques Herhrand (1930) que dice que 
si una sentencia se implica de ulia base de conocirnicrito de primer ordcri, entonces hay 
una demostración que involucra tan sólo a un subconjui~to fiiiito de la base de conociiniento 
tmnsforii~ada a proposicional. Ya que cada ubcoojiirito de este tipo ticric un niiximo de 
prolundidad cn la anidacióii de sus tCrminos base, podemos eiicoiiti-ar el subconjunto ge- 
nerando priniero todas las especificaciones al nivel de los síinbolos de constante (Ricnr.- 
rlo y Jtiun); luego coi1 el nivel siguiente dc profundidad, o profundidad 1 ,  (Pudi-e(Ricurh) 
y Purlre;Jiinn), luego con los de ilivel de profundidad 2, etc., hasta que seamos capaces 
dc construir una dcniostración proposicional de la sentencia implicada. 

Henios esbozado un enfoque de inferencia en Iógica de prirner ordcn mediante la pro- 
posicioiializacióii que es completo, es decir, cualquier sentencia implicada se puede de- 
mostrar. Esto es un importante logro, dado que el espacio de los modelos posibles es 
infiriito. Por otro lado, ;no podcinos saber que la serireiicia .se implica hasta que la de- 
niostración se ha realizado! ¿Qué ocurre cuando la senteiicia no se implica'! ;Podemos 
decir algo'? Bueno, en lógica dc primer ordeii; resulta que no podemos. Nuestro proce- 
dimicrito de demostracióri podría continuar, generando rnis y más tériniiios profunda- 
iiiente anidados, pero no sabremos si se ha atascado en un bucle inútil o si la deni«stración 
está a punto de acabar. Algo que se parece mucho al problema de la parada en las iná- 
qiiinas de Turing. Alan Turing (1936) y Alonzo Church (1936) demostraron. mediante 

-:z3~7 caminos mis  bien diferentes. lo inevitable dc este tipo de cosrrs. El/~robleinu de lri UII- 
/~licrición eiz l(jgicu de ~ ~ r i n i e r  orrlen es semidecidible, e.s decic cirister? ctlgoritn~os que 
~-espor?rleri ujirrnutivnrnrnte paru ciiriu .serifencirr impiicridtr, pero no existe nirlgiín al- 
goritiizo que icirnbi<:ri re.spoiz~Iu rintr Linu .sentenc,in no impiiccida. 

9.2 Unificación y sustitución 

La sección anterior describía cómo la coinprensión de la inferencia en lógica de priiner 
orden parte de los inicios de los 60. El lector observador (y seguramente los lógicos com- 
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putacionales de los iriicios de los 60) se habrá dado cuenta de que el enfoque de la pro- 
posicionalización cs más bien ineficiente. Por ejemplo, dada la petición Mulicrdo(x) y 
la base de conocimiento de la Ecuación (9.1) parece algo obstinado generar senteiicias 
como I<ey(Jiian) A Codicioso(J~i[in) a Mulvudo(Jiiai~). Sin einbargo. la infcrcncia de 
Mnlvado(Jilar~) a partir de las senteiicias 

parece completainente obvio para un ser huniaiio. Ahora inostrarenios cóino hacerlo coni- 
plctamcntc obvio para un computador. 

Una regla de inferencia de primer orden 

La inferencia de que Juan es malvado se obtiene de la siguiente rnaricra: cncoritrar un x 
tal que x sea rey y .x sea codicioso, y entonces inferir que csc x cs inalvado. Dc forma 
más general, si hay alzuna sustitución Hquc haga que las prcmisas dc la iinplicación sean 
idénticas a algunas de las scntcncias quc ya están en la base de conocimiento, entonces 
podernos aserrar la conclusióri de la implicación. dcspucs de aplicar H. En cstc caso; la 
sustitución {dlunn} logra csc objctivo. 

Eii realidad podemos hacer que el paso de inferencia aúii trabqjc inás. Supoirga que 
en vez de conocer Codicioso(Juun), sabcinos quc todo el rn~l~z~lo es codicioso: 

ento~ices también seríamos capaces dc concl~iir que M¿iIi.cido(J~~urz), porque sabemos que 
Juan es un rey (dado) y que Juan es codicioso (porque todo el inuiido lo es). Lo que ne- 
cesitainos para este trabajo es encontrar una sustitución para las variables en la senten- 
cia de implicación y las variables de las scritcncias quc sc debcn cinparejar. En este caso, 
aplicando la sustitución {x/Jltan, y/Jlian} a las prcmisas dc la implicación Rq(x)  y Co- 
dicioso(~) y a las sentencias de la base dc conocimiento Rey(Jz~rin) y Codicio.so(y) las 
h. ará , idénticas. . De este modo podcinos inferir la conclusión de la implicación. 

Este proceso de infcrcncia se puede plasinar mediante una única regla de inferencia 
a la que llamaiiios Modus Ponens Generalizado: para las sentencias atómicas p,, p,', y 
q. donde hay una sustitución H tal que Susr(H. p, ') = Si:sr(H. p,), para todo i .  

Hay n + 1 premisas para esta regla: las 17 p,' sentencias atómicas y la irriplicación. La 
conclusióri es el resultado de aplicar la sustitución H al co~isecucntc q. Eii iiucstro 
e,jemplo: 



Es fácil demostrar que el Modus Ponens Generalizado es una regla de inferencia sóli- 
da. Primero, observamos que cualquier sentencia11 (cuyas variables asumimos que es- 
tán cuantificadas universalmente) y para cualquier sustitución 0, 

Esto se sostiene sobre los mismos fundamentos de la Especificación Universal. Y se sos- 
tiene en concreto para una sustitución 0 que satisfaga las condiciones de la regla del Mo- 
dus Ponens Generalizado. De este modo, d e p , ' ,  . .., p,,' podemos inferir 

Srisr(H,p,') A ... A Susr(0, p,') 

y de la implicación p, A p, A . . . A p,, * y podemos inferir 

Allora bien. 0 se define en el Modus Ponenes Generalizado como Susr(0, p,') = Si:s~(8, 
pz), para todo i ;  por lo tanto la primera sentencia se empareja exactamente con la pre- 
misa de la segunda. De aquí, quc Susr(0, q) se siga del Modus Ponens. 

ELE~ACION El Modus Ponens Generalizado es una versión elevada del Modus Ponens: erige el 
Modus Ponens proposicional a la lógica de primer orden. En lo que queda del capítulo 
veremos que podemos desarrollar versiones elevadas del encadenamiento hacia delan- 
te, del encadenamiento hacia atrás, y de los algoritmos de resolución que se introduje- 
ron en el Capítulo 7 .  La ventaja clave de las reglas de inlerencia elevadas sobre la 
proposicionalización es que sólo realizan aquellas sustituciones que se necesitan para 
permitir avanzar a las infcrencias. Un lema potencialmente confuso es que uno percibe 
que el Modus Ponens Generalizado es menos general que el Modus Ponens (Apartado 
7.5): el Modus Ponens reconoce cualquier u atómica que esté en el lado izquierdo de la 
implicación, mientras que el Modus Ponens Generalizado necesita un formato especial 
para esta sentencia. La regla es generalizada en el sentido de que permite trabajar con 
cualquier número de Pi'. 

Unificación 

Las reglas de inferencia elevadas necesitan encontrar las sustituciones que hacen que 

UNlFlCAClÓN 
expresiones lógicas diferentes se hagan idénticas. Este proceso se denomina unifica- 
ciún y es el componente clave de todos los algoritmos de inferencia en Iógica de pri- 

UNIFICADOR iner orden. El algoritmo UNIFICA toma dos sentencias y devuelve un unificador para 
ellas, si éste existe: 

 UNIFICA(^, q) = 0 donde Susr(0, p)  = S u s ~ ( 0 ,  q). 

Vamos a ver algunos ejemplos de cómo se comportaría UNIFICA. Suponga que tenemos 
una petición Conoce(Juun, x): ja quién conoce Juan? Algunas respuestas a esta pregunta 
se pueden hallar encontrando todas las sentencias de la base de conocimiento que se uni- 
fiquen con Conoce(.Iuun, x). Aquí tenemos los resultados de la unificación con cuatro 
sentencias distinta que podrían estar en la base de conocimiento. 



EsrnNoaRilacioN DE 
VARIABLES 

U~i~lcA(Conoce(Juan. x), Conoce(Juan, Juana)) = {x/Jua~za} 
U N J F ~ C A ( C O ~ ~ ~ ~ ( J ~ U ~ ,  x), Conoce(y, Guillermo)) = {Guillermo, $luan} 
U N ~ F I C A ( C ~ ~ Z O ~ ~ ( ~ L ~ U ~ ,  x), Conocecy, Mridre(y))) = {y/Jucrn, x/Madre(.l~iun)) 
U~iFlcA(Conoce(Juafz, x), Conoce(x, Elisabef)) =fallo. 

La última unificación falla porque x no puede tomar los valores Juun y Elisabet al mis- 
mo tiempo. Ahora, recuerda que Cunoce(x, Elisabet) significa «Todo el mundo conoce 
a Elisabetn, por tanto, seríamos capaces de inferir que Juan conoce a Elisabet. El pro- 
blema se presenta sólo cuando las dos sentencias tienen que utilizar el mismo nombre 
de variable, s. Este problema se puede evitar utilizando la estandarización de las va- 
riables de las sentencias que van a ser unificadas, que consiste en renombrar sus varia- 
bles para evitar conflictos de nombre. Por ejemplo, podemos rcnoinbrar la x de Cofzoce(x. 
Elisabet) por z,, (un nuevo nombre de variable) sin tener que cambiar su significado. Aho- 
ra la unificación tendrá éxito: 

U ~ i ~ l c ~ ( C o n o c e ( ~ u a n ,  x), Conoce(z,,, Elisabet)) = {x/Elisc~bet, z,/Juan} 

El Ejercicio 9.7 ahonda más en la necesidad de la estandarización de variables. 
Hay una complicación inas: decimos que UNIFICA debería devolver una sustitución 

que hace que dos argumentos sean idénticos. Pero podría haber más de un unificador. 
Por ejeinplo, U ~ l r ; i C ~ ( C ~ n ~ ~ e ( ~ l l ~ , 2 ,  x), Conoce(y, z)) podría devolver {y/J~lcin, x/z} o 
{y/J~tun, x/JLtun, c/J~ian}. El primer unificador nos da Corzoce(Juarz, z) como resultado 
de la unificación, mientras que el segundo nos da Conoce(J~lan, JUUIZ); decimos que el 
primer unificador es más general que el segundo, porque coloca menos restricciones so- 
bre los valores de las variables. Resulta que, para cada par de expresiones unificable hay 

UNIFICADOR MAS 
GENERAL un unificador más general (o UMG) que es único respecto al renombrainiento de las 

variables. En este caso {)./Juan, xk}. 
En la Figura 9.1 se muestra un algoritmo para obtener el unificador más general. El 

proceso es muy sencillo: el algoritmo explora recursivamente las dos expresiones «de 
lado a lado», acumulando un unificador durante el proceso, pero falla si dos posiciones 
de las dos estructuras que se corresponden no emparejan. Hay un paso en el proceso que 
es costoso: cuando al intentar emparejar una variable con un término complejo, se debe 
comprobar si la propia variable ya pertenece al término; y si es así, cl einparejamiento 
falla porque no se puede generar un unificador consistente. Este proceso. denominado 

COMP!+DBAc@NoE comprobación de ocurrencias, hace que la complejidad del algoritmo sea cuadrática 
OCURRENCIAS 

respecto al tamaño de las expresiones que se van a unificar. Algunos sistemas, iuclui- 
dos todos los sistemas de programación lógica, simplemente omiten este proceso por lo 
que algunas veces obtienen como resultado inferencias inconsistentes; otros sistemas uti- 
lizan algoritmos más complejos que presentan una complejidad temporal de tipo lineal. 

Almacenamiento y recuperación 

Por debajo de las funciones DEC~R y PREGUNTAR, utilizadas para informar o interro- 
gar a la base de conocimiento, están las funciones primitivas ALMACENAR y BUSCAR. 
ALMACENAR (S) guarda una sentencias en la base de conocimiento, y  BUSCAR(^) de- 
vuelve todos los unificadores que unifican la petición q con alguna sentencia de la base 
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función UNIFTCA(X. y. O) devuelve uiia sustitución que hace A e r. identicas 
entradas: x, una variable, constante. lista, o expresión coriipuest;i 

y, una variable, cunstantc, lista, o cxprcsión compuesta 
H. la susiitución construida hasta iiliora (opcional. por deí'ecto e516 vacía) 

si H = fallo eiitonces devolver fallo 
sino si i = y entonces devolver 0 
sino si <VARIARI.E?(X) entonces devolver Uuinc&-V,%~(.r. y. 8) 
sino si ¿,VAIIIAULI:?(~) entonces devolver U~IFICA-VAR(,Y, C. O) 
sin11 si ,LxP-<:~MP~JEsTA'!(x) y ~.EXP-COMPLESSA?(~) entonces 

devolver Uuikic~(A~tis[x], A~i;s[r.l, UUIFICA(OP[XI. OF[Y 1, 8)) 
si110 si ,LIsT.A?(.x) g j,Lisr~'?(y) entonces 

dei'ol~er IJVIFICA(R~S~ [x], RI.sI[J]. U ~ 1 1 1 ~ . 4 ( P ~ l b l ~ ~ o [ r [ .  PRIMEROI~I. O)) 
sino devolver fallo 

Función UNIFICA-V..\KK(V(I~. X, 8)  devuelve una sustitución 
Entradas: vur, una variahle 

.t. tina cxprcsión 
O, la susiiiuciún conslruida hasta ahora 

si {i,ur/b,iii} t #entonces devolver UNIFICA(V~/ ,  .Y, O) 
sino si {,~/ii/,.nlJ E 0 entonces devolver UNiricA(iwr. viti. 8) 
siiiu si ; , C ~ ~ ~ P R ~ : E B . ~ - O C ? ( L ~ ~ ~ I ,  ,Y) entonces devolver fiillo 
sino devolver añadir {r.iir/x) a H 

Figura 9.1 El algoritmo de unificación. El algoritmo trabaja mediante la coniparación, elernen- 
toa clcmcnto, de las expresiones de entrada. La sustitución 0, que es el argumento dc UNIFICA, se 
va construyendo a lo largo de todo el pmceso y se utiliza para asegurar que las comparaciones pos- 
teriores sean coiibisteiites con las ligaduras que previarneiite se han establccido. En una cxprcsión 
compuesta, como F(A. B) .  la función OP selecciona el símbolo de función F, y la funciúii AKGS SC- 

lecciona Iü lista de argumentos (A, B). 

de  conocimiento. E l  problerna que  hemos utilizado para ilustrar la unificación (en- 
contrando todos los hechos que se unifican con C»r~»ce(.l~tun. x)) e s  una instancia de 
B i i s r ~ t i d o .  

La  forma inás sencilla de  impleinentar ALMACENAK y BUSCAR consiste en mantener 
todos los hechos en la base de  conocimiento mediante una lista liirgii: entonces, dada una 
petición y. se Ilrirna a U N I ~ I ( : A ( ~ ,  .S) con cada sentencia s de  la lista. Este proceso es 
ineliciente, pero trabaja bien. y e s  todo lo  quc nccesita entender para el resto del capí- 
tulo. Lo que queda d e  esta seccióri da uria idea general d e  los inecanismos para realizar 
la recuperación de  forma iriás eficiente, y por lo tanto, CII una priinera lectura se lo  pue- 
de  saltar. 

Podernos BUSCAR d e  forma inás eficiente riseg~~rándonos d e  que las unificaciones sólo 
se intenten con las sentencias que tiene11 alguria opor(linidad d e  unificarse. Por ejern- 

INDEXANDO plo. no  hay ninguna posición que pueda unificar C o n o < . e ( J i ~ ~ ~ n ,  x) y Herrrinno(Kicnido. 

I N D E X A C I ~ N  D E  J~lcin). P o d e i n o  evitar este tipo de  unificaciones indexando los hechos en la base de  co- 
PREDICADOS nociiniento. Un sencillo programa. denurniriado indexación de predicados, coloca Lo- 





Em~>/<w(r.y) i n q ~ i c u ( ~ . r )  

n 
Eiii i i ieu(.~,Riinii i<i) 
- 

tn~p/co(A l ,WA <>r,t.y) Emp/<w(i  Jii i i i i) Ei>zp/eo(r,i) Err,)>/<,<~(Juc~,?.!) 

v 
tni/>/pii(AIMA org.Ki<oii/i,) 
- 

Eiiipl<~u(Juuii,./naii) 

(a) (b) 

Figura 9.2 (a) El retículo de subsunción cuyo nodo más bajo es la sentencia Cuntrata(AIMA.or,q. 
Ricardo). (b) El retículo de subsunción para la sentencia Emplea(Juan, J~aan). 

y cada uno de sus argumentos, o utilizando una política adaptativa que genere índices que 
respondan a las demandas de los tipos de peticiones que se desean realizar. En muchos sis- 
temas de TA, el núrnero de los hechos que se almacenan es lo sulicientemeutc pequeño de 
manera que la indcxación eficiente se considera un problema resuelto. En las bases de da- 
tos industriales y comerciales, el problema lia recibido un desarrollo tecnológico sustancial. 

9.3 Encadenamiento hacia delante 

En el Apartado 7.5 se dio un algoritmo de encadenamiento hacia delante para cláusu- 
las positivas proposicionales. La idea es simple: comenzar a partir de las sentencias atú- 
micas de la base de conocimiento y aplicar el Modus Ponens hacia delante, añadiendo 
las seiltencias atómicas iiucvas Iiasta que no se pucdan realizar más infereiicias. Aquí 
explicainos cómo se puede aplicar el algoritino a las cláusulas positivas de primer or- 
den, y cómo se puede irnplementar eficienterncnte. Las cláusulas positivas como Si- 
tuación =) Kespuestu son cspccialmente útiles para los sistemas que realizan iriferencias 
en respuesta a información nueva que se ha recibido. Muchos sistemas se pueden defi- 
nir de esta manera, y el razonamiento hacia delante puede ser mucho más eficiente que 
la resolución aplicada a la demostración de prohlernas. Por lo tanto; a menudo vale la 
pena intentar construir una base de conocimiento tan sólo con cláusulas positivas de tal 
manera que se evite el costc de aplicar la resolución. 

Cláusulas positivas de primer orden 

Las cláusulas positivas de primer orden se parecen bastante a las cláusulas positivas pro- 
posicionales (Apartado 7.5): éstas son disyunciones de literales de los cuales sólo uno 
es positivo. Una cláusula positiva es atómica o es una implicación cuyo antecedente es 
una conjunción de literales positivos y cuyo consecuente es un único literal positivo. Las 
siguientes son clásusulas positivas de primer orden: 

Key(s) A Cod ic io~~(x)  Malvcr~lo(s) 
Rey (Juun) 
Codicioso(y) 



Diferentes a los literales proposicionales, los literales de primer orden pueden contener 
variables, en cuyo caso se asume que dichas variables estin cuantilicadas universalmente. 
(Lo típico es que omitamos los cuantificadores universales cuando escribamos cláusu- 
las positivas.) Las cláusulas positivas soii una forma normal muy adecuada para iitili- 
zarla con el Modus Ponens Generalizado. 

No se pueden convertir todas las bases de conocimiento a un conjunto de cláusulas 
positivas; por la restricción de un único literal positivo, peso muchas sí sc pueden trans- 
formar. Considere cl siguiente problema: 

La ley dice qiic cs un crimen para uii ainericano vender armas a países hostilcs. El país 
de Nono, un encmigo de América, tiene algunos misiles, y todos sus rnisiles fucron ven- 
did(~s por cl C»ronel West, que es americaiio. 

Demostraremos que West es un criniinal. Pnmci-o, representaremos estos hechos mediante 
cliusulas positivas de primer orden. La siguiente sección mostrará cómo cl cncadena- 
miento hacia delante resuelve este problema. 

e. .. es un crimeii para un americano vender armas a países hostiles>>: 

«Nono ... tiene alg~inos misiles.» La sentencia 3s Tiene(Notzo. .x) A Misil(,r) se traiisfor- 
ina en dos cláusulas positivas mediante la Eliininación del Existeiicial. introduciendo la 
nueva constante M, :  

Tiene(Nor10, M, )  
Misil(M,) 

«Todos los misiles le (a Nono) fucron vendidos por el coronel Wcstn: 

Misil(x) A Tiene(Nono, x) 3 Vrnde(We.st, x, Nono) (9.6) 

También nccesitainos saber que los inisiles so11 armas: 

Y necesitamos saber que un enemigo de América es un país «hostil>>: 

«West, que es Aniericano...n: 

«El país Nono, un enemigo de América.. .»: 

Enemigo(Nono. Arnéricu) (9.1 O) 

Esta base de conociiniento no contiene símbolos de función y cs por lo tanto una ins- 
tancia dc la clase de bases de conocimiento de Datalog, es decir, conjuntos de cláusu- 
las positivas de primer orden sin síinbolos de función. Veremos que la ausencia de los 
símbolos de función hace mucho más fácil la inferencia. 



Un algoritmo sencillo de encadenamiento hacia delante 

El priiner alg«ritino de encadeiiamiento hacia delante que c»nsiderarcin«s es Lino muy 
sciicillo, tal conio se iiiuestra cii la Figura 9.3. Coriierizando con los heclios coiioci- 
dos, el proceso dispara todris las reglas cuyas premisas se salisfaceri. añadiendo sus 
coiiclusiones al coiij~iiito de hechos coriocidos. El proceso se va repiticiido hasta que  
l;i petición es rcspoiidida (asurnieiido que sólo se recluicrc uria respuesta) o ti« se pue- 

RENOMBRAR den afiadii- iilás hechos. Fíjese cii que ~ i i i  hecho no es «riucvo», sólo es cl renombra- 
VARIABLES miciito de uri hcclio c«riocido. 1Jn;i sentencia es el rerioiiihrainiznto di, otra si son 

idEriticas excepto cii los nunibrcs dc las \!ariablcs. Por e~eniplo. Gu.vtci(.x, Hrlndo) y GLIS- 
/o(?.. Heliido) so11 renoiribraiiiieritoi cada ~i i ia  de la otra purquc sólo se diferencian en 
la elección clc ,Y o de y: sus igiiific~idos son el inisrno: a i«do e1 mundo le gusta el he- 
lado. 

IJtilirai-einos iiuestro prohleina sobre cl crimen para ilustrai- córiio fiinci«iia Pi¿t- 
C;I;UT:\-EHD-LP~, Las enteiicias de iriiplicacióii son (9.3), (9.6). (9.7) y (9.8). Se nece- 
sita11 dos iter;iciorics: 

Eii I;I prii~ici-a iteración; la rcgla (9.3) iio ticiic las preiiiisas satisieclias. 
La regla (9.6) se salislace coi1 {x/MI). y se aliade Veiide('Ve.st. M I ,  Noiio). 
La regla (9.7) se sa1isf;ice coi1 (.x/M,}. y se aíiede ,4rii7(i(M1). 
La regla (9.8) se satisí'tice con {,I-lNoiro), y se añade Ho.s/il(~\'oi~o). 
Eii 1;i seguricla itcracióii. la rcgla (9.3) se satisface con {.r/Wc,.sr, ?;//M,. dNoiio). y 
c añade Criiiiiri~iI(1~~~ci). 

fiinciúii P R ~ G ~ I V I , \ - F H I ) - L I ~ ~ ~ ~ B C .  n) devuelve iiira i~iiiiiucióii o /¿ii.so 
entradas: BC'. la h:isc tic coiiociiriieniii. 1111 coiijiiiito de cliÍu\iil;is positiiiii tic priirier orden 

a. la pelicióii. iiiia sen1enci;i ;ilóliiicii 
~ariahles locales: iiiiei.<i.i, Iris nue\;i\ sciitciici;~~ inrcl-itias cii i.rida itrriición 

repetir Iiasta iiiici.o eiti u;ici<~ 
i1ilei.o t j j 
para cada senleiici;~ i- en BC hacer 

( 1 1  A ... A[>,,  a '1) t LI~T,INII~II<IL..~K-V\K(I~) 
¡>ara cada H t;il que Si sr(H. 1 1 ,  A . . .  A , ,  - S I (  A . A 1 7 ; )  

para ;iI:ún 1 1 ;  . .. 11,; cri HC 
0' t S I S I ~ H .  (1) 
si y '  110 e\  el rcniiiiihi-aiiiieiito de iiii;i xciitciicie de BC 11 iiiiri,o entonces Iiaccr 
~iii ; icl ir  q' n ? IL (P I ,<>  

<b t Cuiiim(q'. m) 
si <h iio esjiiilo entonces devolver 

afiadir iJiieio a BC 
devolrer.jiii$o 

Figura 9.3 Un ;ilgoritrno de encadcnziiiieiito hacia delante, coiiceplualiiieiite sencillo, pcro m u y  
ineficieiite En cada iteración afiade a 1;i BC todas las scnteiicias aiúmicrrs que se pucdeii inferir 
en u11 paso. a partir dc las sentencias dc iiiiplicación y las sentencias at6inic;is ya prc>eiitcs en la 
BC. 



Figura 9.4 El árhol de deiiiusiración generado por el encadena~iiieiito hacia delante en cl cjciii- 
plo del criiiicn. 1.0s Iieclios iniciales aparecen en el niucl inferior. los hcchui inferidos en la pi-i- 
riiera iteración aparecen en el nivel intermedio, y 105 lieclios inferidui cil la segiiiida ircraciúii 
apareccii en cl nivel superior. 

La Figura 9.4 iiiucstra el árbol de demostración que se ha generado. Fíjese en que las 
nuevas iiiferencias so11 posibles en c t c  puiito poi-que cada scnteiicia que podía concluirse 
iiicdiante el encadciiamierito hacia delante ya está contenida explícitaineiite en la UC. 
Este tipo de base de conocimietito se dice que tiene un proceso de inlerencia dc punto 
fijo. Los puntos fijos Iiallados con las cláusiil~is pusitivas de priiiier orden son iiriilares 
a aquellas que se hallan en el eiicndenaniiento hacia delante proposicioilal (Apartado 7.5): 
la principal difcreiici;~ es qiie el puiito f i jo de primer ordcli puede incluir seiitciicias ató- 
inicas cuantificadas universalmetite. 

Es fácil analizar el algoritmo PKLGLIS~~\-EHD-LI~O.  Priinero. es iin algoritirio sóli- 
do. porq~ie cada inferencia es justo una aplic;ición del Modus Poneiis Geiieralizado, cine 
es sólida. Segundo, es completo para las bases de conociniiciito con cllíiisulas positivas: 
es decir, responde cada petición cuyas respuestas se implican de cada base de coiioci- 
miento con cl5usulas positivas. En las b;iscs de conociniiento Datalog. que iio coiitie- 
iien síinbolos de fuiició~i, la demostracióri de su c«inpletitud es bastaiitz kícil. 
Comen/amos c«ntando cl núinei-« de los posibles hechos que pueden ser añadidos. 111 

que deteriniiia el iiúrnero máximo de itcracioiies. Siendo k la aridad iiiixirxi (iiúiiiero 
de arguinciitos) de cada pi-edicado, 11 el número de prediciidos. y i r  el iiúrriero de síiii- 
bolos dc coristarite. Está claro que iio puede haher niás de I ~ r i '  hcclios base, así qlie dcs- 
pues de estas iiiuclias iteracioncs el algoritmo debe encontrar un purito fijo. Enioiice\ 
podeinos construir un argumento rriuy sirnilar a la deniostración de I;i cornpletilud en el 
encadcnariiie~ito Iiacia delante proposiciorial (Apartado 7.5). Los dctallcs acerca de la 
ti.;iiisición de la completitud proposicioiial a la dc pririier orden se dan eii el nlgoritirio 
de resolución del Apartado 9.5. 

Con las cláus~ilas positivas que contiencii símbolos de fiinción. Pr t~cr ru~~\-EHD-Lro  
piiede generar iiiuclios hcchos iiuev«s infinitaniente. por lo que nccesit~iinos tener 11111- 

clio cuidado. Para cl caso en el que una respuesta sc irnplica para la sentencia de peti- 
ción q, debemos recurrir al teorema de Herhrand para establecer que el algoriiirio 
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EMPAREJAMIENTO DE 
PATRONES 

encontrará una demostración. (Véase el Apartado 9.5 para el caso de la resolución.) Si 
la petición no tiene respuesta, el algoritmo podría fallar y terminar en algunos casos. Por 
ejemplo, si la base de conocimiento incluye los axiomas de Peano 

NuinNut(0) 
'dn NunzNut(n) =$ NumNur(S(n)) 

entonces el encadenamiento hacia delante añade NumNut(S(O)), NctmNut(S(S(O))), Num- 
Nat(S(S(S(O)))), etc. Este probleina en general es inevitable. Igual que con la lógica de 
primer orden general, la implicación con cláusulas positivas es semidecidible. 

Encadenamiento hacia delante eficiente 

El algoritmo de encadenamiento hacia delante de la Figura 9.3 está diseñado más bien 
para facilitar su comprensión que para que sea eficiente en su ejecución. Hay tres fuen- 
tes de coinplejidad posibles. Primero, el «bucle interno,, del algoritmo requiere que se 
encueiitreii todos los unificadores posibles de manera que la premisa se unifique con 
un conjunto adecuado de hechos de la base de coriocin~iento. A este proceso, a menu- 
do se Ic dcnorniria emparejamiento de patrones y puede ser inuy costoso. Segundo, 
cl algoritnio vuelve a comprobar cada regla en cada iteración para ver si sus premisas 
se satisfacen, incluso cuando se ha11 realizado muy pocas adiciones a la base de cono- 
cimieiito cn cada iteración. Por último, el algoritmo podría generar muchos hechos que 
son irrelevantes para el objetivo. Vamos a abordar cada uno de cstos problemas por se- 
parado. 

Emparejar reglas con los hechos conocidos 

El problema de emparejar la premisa de una regla con los hechos de la base de corioci- 
miento podría parecer algo bastante sencillo. Por ejcmplo, suporiga quc queremos apli- 
car la regla 

Misil(x) 3 Arma@) 

Entonccs ncccsitamos encontrar todos los hechos que se unifican con Misil(x); en una 
base de conocimieiito indexada de forma adecuada, esto se puede realizar en tiempo cons- 
tante por cada hecho. Ahora considere una regla coino 

Misil(x) A Tierie(Nono, n) 3 Vende(Wr.st, x, Nono). 

Otra vez, podemos encontra- todos los objetos que tiene Nono en iin tiempo constante 
por objeto; entonces, por cada objeto, podríamos comprobar si es un misil. Sin embar- 
go, si la base de conociiniento tiene muchos objetos en posesi611 de No110 y unos pocos 
misiles, sería mejor encontrar todos los misiles primero y entonces comprobar si son de 

ORDENACI~N DE 
CONJUNTORES Nono. Este es el probleina de la ordenacibn de los conjuntores: encontrar una orde- 

nación para resolver los conjuntores dc las premisas de una regla de tal manera que el 
coste se ininimicc. Resulta que encontrar la ordenación óptima es un problema NP-duro, 
pero hay buenas heurísticas disponibles. Por ejemplo, la heurística de la variable más 



restringida que se utiliza en los PSR del Capítulo 5 sugeriría ordenar los conjuntores 
para ver los misiles antes si hay menos misiles que objetos que pertenezcan a Nono. 

La conexión entre el emparejamiento de patrones y la satisfacción de restricciones 
realmente es muy estrecha. Podemos ver cada conjuntos como una restricción sobre las 
variables que contiene, por ejemplo, Misil(x) es una restricción unaria sobre la variable 

'3- x. Ampliando esta idea, podemos expresur ccida PSR de dominiofinito como ufzu úrzicu 
clú~tsulu p o ~ i t i v ~ ~ , j ~ t n t o  a algunos lzechos base cisociados u ella. Considere el problema 
del coloreado de un inapa de la Figura 5.1 que se muestra en la Figura 9.5(a). Una for- 
mulación equivalente mediante una cláusula positiva se inuestra en la Figura 9.5(b). Está 
claro que la conclusión Colorenble( ) se puede inferir sólo si el PSR tiene una solución. 
Ya que los PSR en general incluyen a los problemas 3SAT como un caso especial, po- 
demos concluir que empurejur unu cldusulu positiva con un corzjunto de  hecho.^ ?.S mz 
problema NP-d~tro. 

Podría parecer algo depresivo que el encadenamiento hacia delante tenga un probleina 
de emparejamiento NP-duro en su bucle interno. Sin embargo, hay trcs motivos por los 
cuales animarse: 

COMPLEJIDAD DE 
DATOS 

Podemos recordamos a nosotros mismos que muchas reglas en bases de conoci- 
miento del mundo real son inás bien pequeñas y sencillas (coino las reglas de nues- 
tro problema del crimen) que grandes y complejas (como las de la formulación del 
PSR de la Figura 9.5). Es algo común asumir, en las bases de datos sobre el mun- 
do, que tanto el tamaño de las reglas como las aridades de los predicados están li- 
mitados por una constante y preocuparnos sólo por la complejidad de los datos, 
es decir, la complejidad de la inferencia está en función del número de hechos base 
en la base de datos. Es fácil demostrar que la complejidad de los datos del enca- 
denamiento hacia delante es polinómica. 

Dif(wa, nt) A Dif (wu, su) A 

D$(nr, q) D r ( n t ,  su) A 

D r ( q ,  nsw) A Dif(q, su) A 

Dif (nsw, V )  A Bif(n.s~' ,  SU) A 

Dif(v, su) 3 Colof-cable() 

D$(R»j», Azul) D$(Kojo, Verde) 

Dif(Verde, Rojo) Bif(Ver&, Azul) 

Dif(Azu1, Rojo) D(f (Azul, Verde) 

(a) (b) 

I.'~~uM 9.5 t.,, I:II ::1~1:i J i  IC.\IIIL:L.III;\ 1~11.1 1~11011~.11 111.1114 ,1c \UIII.I~I.~ L.I I:I I.IL'LI!..I i . 1 )  
i h, l:I I'\K .Ir1 :.ili~n~.iJi, Jcl III.~~:~ ~ t 1 1 1 i . i  i1i1.1 . l . ; i i~ i i l , t  I~,I.,II\~I I.íii',r. ,p.. 1%). . l< i in i r i i . ,>  

1.1, .ti i,tll l.~~ .i. ~l;liilcll ~illplí,il;iilii~lli.. por I:i, . . i i l ~ i .~ l l i z~  ,l.i,l.i~ c.11 1. , h:.ll,i\ h.>.., IY.gr., (Jil 
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Podemos considerar subclases de reglas para las cuales cl emparejamiento sea efi- 
ciente. Esericialineiite, cada cláusula Datalog se pucdc vcr coino la definición de 
uti PSR. así que el einparejamiento será tratable sólo cuando el con-cspondicnte 
PSR lo sea. El Capítulu 5 describe val-ias familias tratables de PSR. Por ejeinplo. 
si el graso de restricciones (el grafo cuyos nodos son las variables y cuyos arcos 
son las i-esti-icciones) forma un árbol, eiitorices el PSR se puede rcsol\~cr en ticin- 
po liiieal. El mismo resultado se obtiene exactamente con cl crnparejainieiito de 
reglas. Por ejeniplo, si eliniinarnos Sur de Australia del mapa dc la Figura 9.5. la 
clásusula resu1t:tnte será 

D(f(ivu. nt) A D~f(rit. q )  A D(f(y, IZIIL.) A Iljljizsw,, V )  3 G~iorerihle( ) 

Que se corresponde con cl PSR reducido de la Figura 5.1 1. Los algoritinos para 
resolver los PSR con estructura de árbol sc pucdcn aplicar de lorma directa al pro- 
blema de einparejarniento dc rcglas. 
Podeinos trabajar duro para eliminar los intc~itos de eiiiparejainiento de reglas re- 
dunkintes en el encadenarnieiito hacia dclantc. que es el tema de la sigiiiente sec- 
ción. 

Encadenamiento hacia delante incremental 

Cuaiido iiiostrariios cómo ti-abaja e1 encadenainierito hacia dclantc incdiantc el ejemplo 
del crimen hicimos trampa; en concreto, omitiirios algiirio de los einparejainieiito cle re- 
glas que se iiiirestr;in en el algoritino de la 1:igura 9.3. Por cjcrnplo, cii la segunda itera- 
cióii. la regla 

se ciiiparcja con Mi.sil(M,) (otra vez). y desde luego. la corlclusióri Annu(M,) ya se co- 
uoce y por tanto ii« pasa nada. Este tipo de einpai-ejariiientos de reglas reduridaiitcs se 
pucde evitar si hacemos la sig~iienie «bservacióii: cadu hrcl?o izrievo iizfcrido eii ur!il ire- 
riiciijii r drhp .rrr derii:nclo d r  ni nirtior ~ i i i  herlio nuri,o inferirlo en lri irerri<.i(jii t - 1 
Estu es cierto porque cu;ilcliiier infcrcncia qiic rio ncccsitc i i i i  hecli» nuevo de la iiera- 
ción i - I 17odía haberse realizado ya cii la iteración t - l .  

Esta obscrvacióri rios lleva de Sorina natural a LIII algoritmo cie eiicadenaiiiiento ha- 
cia delaiite iiicreriierital, eri el que en cada itcracióii t coinprohairios iiiia regla sólo si su 
premisa iricluye algún coilj~iiitorp, que sc iiiiifiqiic con un hecho JI,' que se Iiayn inlei-i- 
do en In itevacióii t - 1 .  El paso de einparejaiiiiento de rcgla fija qucp,  sc ciiiparejc con 
11,'. pero permite que los otros cor~jur~tores de la regla se ernparcjcii cori hechos tlc cual- 
quier iteración previa. Este algoritmo genera exactaineiitc los niisrnos hcchos cii cadli 
iteración qiie en e1 algoritiilo de la Figura 9.3, pero mucho iriás eficieiiteinente. 

Con un21 iridexación adccuada. cs ficil iclciitificar todas las reglas qiie se pueden dis- 
parar por un hecho dado, y cii cfccto, muchos sisteinas reales operan en 1111 iiiodo de Mac- 
tualización~ cn donde el ciicadcnaiiiicnto hacia delante ocurre en irespuesta a ca<l:t riuevo 
hccho que cs DI<.HO a1 sistema. Las iiikreiicias se generan eii cascada a través del coii- 
junto de reglas hasta quc sc ciicucntra 1111 punto fijo y cntonces. el proceso coniienfa otra 
vez con e1 si~'irierltc hccho nilcvo. 



Gcricralrnciitc. sólo una pciluefia fraccióii de la reglas de la base de coiiociiiiienlo 
es i-ealriiente disparada por la adición dc un hccho nuevo. Esto sigiiilica que se rea l i~a  
uria gran caritidad de trabajo reduildriritc e11 coristruir cniparcjarniciitos parciales rcpeti- 
dainente que tieneii alg~iiias de sus preriiisas insatisfechrrs. Nucstro c,jeiiiplo del criiiien 
es inis bien demasiado peqiieño coino para irlostras esto de foriri;~ cfcctiv;~. pci-o fíjese 
eii que e construye un eiiiparejaniiento parcial en la priinei-a itcracióii cirtrc 121 i-cgln 

y cl hccho Anrer.ictiizo('Vcst). Este eiiiparejaiiiientu pai-ciol entonces \e desc;lrta y se re- 
construye en la segunda iteración (cuairdo la regla tiene éxito). Sería inejoi- retener y curii- 
pletai- gradurilirici~tc el ciiiparcjariiicnto parcial n iiiedida que 1lei;iii nuevos hechos. que 
descai-tnrlo. 

El algoriiin« rete' fue el priiriero eri aplicarse scriririicntc n csic pir>bleiiin. El algo- 
ritnic prel>r»cesa el conjunto de regias de la base de conociniiciito para coirstruir una cs- 
pecie de red dc Ilujo de dalos en la que cada nudo es uri literal dc las prcinisns ilc In regla. 
Las ligaduras de las variables fluyen a tr;ivés de la red \( se eliiiiinaii cuaiido fallan al ciii- 
parejas u11 literal. Si dos literales en una regla coinparteri uiia veriehlc (por cjciiiplo. M ~ I -  
</e(*, y, z )  A Ho.sri/(z) en el ejeinplo del ci-iinen) entonces las ligaduras dc cada liicral se 
filtran incdiairte ~ i i i  nodo de iglialclad. Una ligadurri de variables qiic he cncLientr;i coii 
un i i ~ d o  coi1 un literal 11-ario. c«iiio \/itri~fe(s, J, z) podrí;i teiicr que csl)crar a c1~1c se e\- 
tablczcaii las ligaduras de las «tras variables para que cl proccsij ci>ntiiiúc. Eii ~ i i i  pliiiio 
dado, e1 estado de una red rete captiii-a todos los eriiprirejaniiento i>nrcialcs dc la\ rc- 
:las. cvitaiido una gran cantidad de cálculo. 

Las rcdcs rctc. y varias riiejoras basadas en ellas. liar1 sido i i i i  compoiicritc clave de 
SISTEMAS D E  
PRODUCCION los deiioriiinados sistcrnas de prodiicción, que 11iei-«II de entre los sistcirias tlc cncntlc- 

ii;iniiento hacia dc1;iirtc los de uso inás generalizad«'. El sistema Xc»r\ (origiiialineiitc 
1l;iiiiado R l .  Mcllei-mott. 1982) se coristruyó utilizairdo una arquiiect~ira de sisterira (le 
producción. El Xcov coi~teiiíá varios inilcs de reglas para el cliseño de coiifiguracioiies 
de c»inpoiienles de coiiipukidor para los clientes de Digiial Eqiiipineni Corporatiiiri. Fiic 
L I I ~ «  de los primcr«s éxitos coinerciales claros en el c;iriip« eriiergeiitc de los sistcirias 
expei-tu\. Muchos otros sistcinas siniilarcs han sido cunslr~iidos iitilizando la iriisin;~ tcc- 
iiulogío base. cliic Iia sitlo implcinentada eii el leiig~iaje <le propósito general 017s-5. 

ARQUITECTURAS 
COGNITIVAS 1~0s sistemas de producción tainbién son pupiilares eii las arquitecturas cognitivas. 

es decir, 10s ni«(lel«s sobre el razonaniient« Iiuiiiaiio curiiu el ACT (Andersori. 1983) y 
el SO.\R (L~iii-d e1 (ri.. 1987). Eii estos sistcinas. la «iiieinol-ia de ti-;ibajo» del sistciiin iiio- 
dela la nicrnoria a corto término. y las reglas formair parte de la inenioria a largo téririi- 
rio. En cada ciclo de ejecución. las pi-oduccioiics sc ciriparcjati con 10s hechos en 111 

nieriiuria de trabajo. Una producción cuyas coildicioric se satisi'ricen puede ;iña<lii- o eli- 
niinar hechos cn la incinoria de trabajo. En coriti-aste con la típica siiuacióii eii una base 
de datos. a menudo, los sisleinas tle producción tieneii mucli;is reg la  y relativaiiiciitc 
pocos hechos. Con la tecnología de eriipurejainicnto adecuadainente optiriiiz~itln, ;iIg~i- 
110s sistcinas modernos pueden operar sobre un iiiilldn de reglas en ticinpo real. 

' Rctc es red cii Lntíxi. Eri iiigli's, su ~>ti>riuiiciaci<iii i-i!ri;i ci i i i  iil,i,i~. 

'' L;I ~palahra producción <le los sistenias de prod~iiriiin dcnora iiria rr:l;i ilr cr~~i i i ic ió i i -acci< i i i .  



Hechos irrelevantes 

La últiina Iuente de inericiencia en el encadenamiento hacia delante parece ser intrín- 
seco en el enfoque y también surge en la Iógica proposicional. (Véase Apartado 7.5.) El 
encadenamiento hacia delante realiza todas las inferencias permitidas basadas en los he- 
chos conocidos, uLlnque estos sean irrelevantes respecto al objetivo. En nuestro ejem- 
plo del crinien, no había reglas capaces de trazar conclusiones irrelevantes, así que la 
falta de dirección no era un problema. En otros casos (por ejemplo, si tenemos varias 
reglas que describan los hábitos alimenticios de los americanos y los precios de los mi- 
siles), P~~c;u.v.rn-EHD-Lro generará muchas conclusiones irrelevantes. 

Una forma de evitar trazar conclusiones irrelevantes cs utilizar el encadenamiento 
hacia atrás, tal como describireinos en el Apartado 9.4. Otra solución cs rcstringir cl en- 
cadcnamicnto hacia delante a un subconjunto scleccionado de las reglas: este enfoque 
se discutió en el contexto proposicional. Un tercer enfoque ha surgido de la comunidad 
de las bases de datos deductivas, en las que el encadenamiento hacia delante es la he- 
rramien~a estándar. La idea es rescribir el conjunto de reglas, utilizando información del 
objetivo. de tal inaiiera que sólo se consideran las ligaduras de variables relevantes 

CONJUNTOMAGICO (aquellas que pertenecen al denominado conjunto mágico) durante la iiii'erencia hacia 
delante. Por ejemplo, si el objetivo es Criminul(West), la regla que concluye Criminal(.x) 
será rescrita para incluir u11 conjuntar extra que restringe el valor de la x: 

Múgico(x) A Americano(n) A Ar~nu(y) A Vendeix, y, r )  A Hostil(z) 3 Crinzinal(x) 

El hecho M<i,~ico(West) también se añade a la BC. De esta manera, incluso si la base 
de conociiniento conliene hechos acerca de millones de ainericanos, sólo se conside- 
rará el Coronel West durante el proceso de inferencia hacia delante. El proceso coin- 
pleto para definir los conjuntos mágicos y rescribir la base de conocimiento es demasiado 
complejo para incluirlo aquí, pero la idea básica es realizar una especie de inferencia 
hacia atrás <<genérica» desde el objetivo para resolver qué ligaduras de las variables ne- 
ccsitan scr rcstringidas. Por lo tanto, se puede pensar en el enfoque del conjunto má- 
gico conio en un tipo híbrido entre la inferencia hacia delante y el preprocesarniento 
hacia atrás. 

9.4 Encadenamiento hacia atrás 

La segunda gran rainilia de algoritmos de inferencia lógica utiliza el enfoque de enca- 
denamiento hacia atrás que se introdujo en el Apartado 7.5. Estos algoritmos traba- 
jan hacia atrás desde el objetivo, encadenando a través de las reglas hasta encontrar los 
hechos conocidos quc soportan la demostración. Describiremos el algoritmo básico, y 
entonces describiremos cómo se utiliza en la programación lógica, que es la forma más 
ampliamente utilizada de razonamiento automático. También veremos que el encade- 
namiento hacia atrás presenta algunas desventajas comparado con el encadenamiento 
hacia delante, y veremos mecanismos para vencerlas. Por último, veremos la cstrccha 
conexión entre la programación lógica y los problemas de satisfacción dc restricciones. 
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Un algoritmo de encadenamiento hacia atrás 

La Figura 9.6 muestra un algoritmo sencillo de encadenamiento hacia atrás, el PRE- 
GUNTA-EHA-LPO. El algoritmo se invoca con una lisva de objetivos que contiene un 
solo elemento, la petición original, y devuelve el conjunto de todas las sustituciones que 
satisfacen la petición. La lista de objetivos se puede ver como una «pila» a la espera de 
ser procesada; si todos los objetivos se pueden satisfacer, entonces la rama actual de la 
demostración tiene éxito. El algoritmo toma el priiner objetivo de la lista y encuentra 
cada cláusula dc la base de conocimiento cuyo literal positivo, o cabeza, se unifica con 
él. Cada una de estas cláusulas crea una nueva llamada recursiva en la que las preinisas, 
o cuerpo, de la cláusula se añaden a la pila de objetivos. Recuerda que los hechos son 
cláusulas con cabeza y sin cuerpo, así, cuando el objetivo se unifica con un hecho co- 
nocido, no se añaden más subobjetivos a la pila, y el objetivo se resuelve. La Figura 9.7 
es el árbol de demostración para dcrivar Criminnl(Wesi) a partir de las senteiicias (9.3) 
hasta la (9.10). 

COMPOSICI~N El algoritino utiliza la composición de sustituciones. COMPON(H1, ü2) es la susti- 
tución cuyo efecto es idéntico a aplicar cada sustitución en orden. Es decir, 

En el algoritmo, las ligaduras de variables actuales, que se almacenan en 0; están com- 
puestas por las ligaduras que resultan de unificar el objetivo con la cabeza de la cláusu- 
la, y dan un con,junto nuevo de ligaduras para la siguiente Ilam~ida recursiva de la 
función. 

El encadenamiento hacia atrás, tal corno lo heinos escrito, es claramente Lin algorit- 
mo de búsqueda de primero en profundidad. Esto significa que sus requeriinientos de 
espacio son lineales respecto al tamaño de la dcinostración (olvidando por ahora, el es- 
pacio requerido para acumular la solución). También significa que el encadenamiento 
hacia atrás (a diferencia del encadenamiento hacia delante) sufre algunos problemas con 

función PKLULNIA-EHA-LPO(RC,  objetivo,^, H) devuelve un coiijunto de sustitiiciones 
entradas: DC. una hase de conocimiento 

ol?ji<'tivo,r. una lisia de conjoniorei que forman la petición (O ya aplicada) 
O, la sustitucióri actual, inicialiiientc la sustitucióii vacía { 1 

variables locales: re<i>uestii.s, un conjunto de sustituciones. inicialmetite vacío 

si ohjr,tii.r,r esri vacío entonces devolver ( 8 )  
q' t SrrsT(0. PRruERo(objerivii.~)) 
para cada seiitencia r en DC hacer donde Es.in~o,%Kir,%K-V:\~(r) = b, A . . . A p,, q )  

y O' t Uuii ic.i(y, y') ticiic Fxiiu 
nuei'o.s~o/~jetii~r~s t lp,, . . ., p,, 1 R ~ s ~ O ( ~ h j i l f i v o ~ )  I 
re\pur,st<is t PR~C;~~NTA-EHA-LP~(BC. n r r t ~ v o ~ o h j ~ ~ t i v o .  C o ~ r o u ( O ' .  8)) u i.es].l'uesfa.T 

devolver resp~<<~stus 

Figura 9.6 Un algoritmo ~encillo de encadenamiento hacia atr& 



Anzericoiio(M'esr) Armiiii) 

1 1  

Mi r i l i~ l  MiriliMI) i'iciie(Noiio,!MI1 

{ i . l !MI 1 { 1 { 1  { 1  

Figura 9.7. Árbol de prueba iiiediante encadenamiento hacia atris para demostrar que West es 
un criminal. El árbol dcberia ser leído primem en profundidad, de izquierda a derecha. Para pro- 
bar Crbnin<ri(West). hay que probar las cuatro conjunciones bajo él. Algunas de ellas están en la 
basc de conocimiento y otras requieren rnás encadenamientos hacia atrás. Las resoluciones para cada 
unificación con éxito se muestran después de la subrneta correspondiente. Observe que, una vcz 
quc una submcta ticne éxito en una conjunción, se aplica su sustitución a las suhiiieta, subsccucn- 
tcs. Así, para cuando PKEGCNTA-EHA-Lro llega a la última conjunción. originalmeiite Hosrii(z), z 
ya esti ligada a Nono. 

los estíidos repetidos y la inco~~iplctiti~d. Discutircinos estos problemas y algunas solu- 
ciones potenciales; pero prirnero veremos córno se utiliza cl cncadcnamieiito hacia atrás 
en los sisteina de programación lógica. 

Programación lógica 

La prograriiación lógica es una tecnología que cst i  bastante relacionada con abarcar el 
ideal declarativo descrito en el Capítulo 7: dichos sistemas sc construirían expresando 
el conocimiento eri un lcnguajc formal y los problemas se resolverían ejecutando pro- 
cesos cle inferencia subre dicho coiiociiniento. El ideal se resunic cii la ecuación de Ro- 
berc Kowalski, 

Algoritmo = L(jgicrr + Control 

PROLOG Prolog es, de lejus, el lenguaje de prograrilación lógica más extensamente utilizado. Sus 
usuarios se cuentan en cientos de miles. Se utilizó inicialrncntc como un lenguaje de pro- 
totipado rripido y para las tareas de manipulacióri de síinbolos, colno la escritura de com- 
piladorcs (Van Roy, 1990), y cti cl ariálisis sintáctico del lenguaje natural (Pereira y 
Warreri, 1980). Muchos sistcrnas cxpcrtos se han cscrito eii Prolog, para dominios le- 
gales, médicos, firiancicros y muchos otros. 

Los programas en Prolog son conjuntos de cláusulas positivas escritas en una nota- 
ción algo diferente a la estándar de la lógica de prirner ordcn. Prolog utiliza las letras ma- 
yúsculas en las val-iables y las minúsculas en las constantes. Las cl5~1sulas están escritas 
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con la cabeza precediendo al cuerpo; e :  -» se utiliza para las implicaciones a la i~quier- 
d. 1 ,  . . d. 'is comas separan los literales en el cuerpo, y cl punto indica cl tiiral de la sentencia: 

El Prolog incluye una «sintaxis edulcoradan para la notación dc listas y la aritmética. 
Como ejeinplo, aquí tenernos un programa en Prolog para unir (x, Y ,  z) . que tiene 
éxito si la lista z es el resultado de unir las listas x y Y: 

En castellano, podernos leer cstas cláusulas como (1) unir una lista viicía ii una 1ist;i Y 
genera la inismii lista Y. y (2) [ A  1 Z] es el resultado de unir [A / x] a Y, dado que z es 
el resultado de unir x a Y. Esta definición de unir se rtscmcja bastante a la delinición co- 
rresporicliente en Lisp, pero realmente es inuchu inás poteiite. Por cjcniplo, podemos re- 
alizar la petición unir (A, B ,  [ 1, 2 1 ¡ : ¿qué dos listas se pucdcii unir para dar [ 1, 

2 I ? Obtcnemos las soluciones hacia atrás 

A =  [ l  B = [l, 21 
A = [ll B = [2] 
A = 11, 21 B = [ 1 

La ejecución de los programas en Prolog se hace tiiecliante el enca<lenaiiiiento hacia atrás 
e11 primero en profundidad, donde las cláusulas se van intentando eri cl ordcri cn cl que 
se han escrito cri la base dc conociniiento. Alguiios aspectos del Prolog caeii fuera de la 
inferencia lógica cstándar: 

Hay un conjunto de funciones incorporadas para la aritmética. 1,os litei-ales que 
utilizaii estos símbolos de fuiición se «dernuestrali» incdiairte la eJecución de có- 
digo, y no realizando inferencias adicionalcs. Por eJempl«. el objetivo «x es 4+3» 
tiene éxito con la x ligada a 7. Por el otro lado. cl objetivo « S  es X+Y» ralla, ya 
que las funciones incorporadas no pueden resolver ec~laciones arbitrarias'. 
Hay predicados incorporados que tienen efectos colaterales cuando se ejecutan. Es- 
tos son predicados de entrada y salida, y predicxios de asertar/retractar para 
inodificar la base de conociniicnto. Este tipo de predicados no tiene11 su homólo- 
go en la lógica y pucdcn producir algunos electos confusos, por ejeinplo, si los he- 
chos se asertari cri una rama del árbol de deinostracií,n, éste finalinentc falla. 
El Prolog permite un tipo dc negación denominada negación por fallo. Un ohje- 
tivo negado no P se considei-a derriostrado si el sistenia Ialla al probar P. Así, la 
sentencia 

vivo(X) : no muerto(x) 

se puede leer como «Todo el inundo está vivo si no cs probable que esté inuerton. 
El Prolog tiene un operador de igualdad. -. pero Ic falta todo el poder de la igual- 
dad lógica. Uri objetivo dc igualdad tiene éxito si 10s dos térininos son unifi'c<ihle.s 
y falla de otro modo. Así. X+Y=2+3 tiene éxito con la ligadura de x a 2 JJ dc Y a 
3 ,  pero estreliamatinal=estrellanocturna falla. (En la Iógica clásica, la 

S Fíjese en que si se proporcionarair los nxioii iai de Peiicio, esle tipri de ohjctivos \c podrían nsolber rnzdi;inic 
inferencia en uii prograiiia r n  Proliig. 



última igualdad podría ser o no ser verdadera.) No se pueden asestar hechos o re- 
glas acerca de la igualdad. 
La comprobación de ocurrencias se omite en el algoritmo de unificación del Pro- 
log. Esto significa que se pueden realizar algunas inferencias no sólidas: éstas son 
rara vez un problema excepto cuando se utiliza el Prolog en la deinostración de 
leoremas mateináticos. 

Las decisiones tomadas en el diseño del Prolog representan un compromiso entre la efi- 
ciencia en la ejecución y el ideal declarativo; en tanto se entendía la eficiencia en el mo- 
mento en quc el Prolog se diseñó. Volverernos a este tema más tarde. al ver cómo se 
implementó el Prolog. 

Implementación eficiente de programas lógicos 

La ejecución de un programa en Prolog se puede realizar en dos inodos: interpretado o 
compilado. La interpretación «esencialinente» acuinula la ejecución del algoritino PRE- 
GUNTA-EHA-LPO de la Figura 9.6, con el programa como la base de conocimiento. De- 
cimos «esencialmente» porque los intérpretes de Prolog contienen una variedad de 
iiiejoras diseñadas para maximizar la velocidad. Aquí sOlo consideramos dos. 

Primero, en vez de construir la lista de todas las respuestas posibles para cada suboh- 
jetivo antes de continuar con el sigiiiente, los intérpretes de Prolog generan una respuesta 
y una «esperanza» de generar el resto cuando la respuesta actual haya sido totalmente ex- 

PUNTO DE E L E C C I ~ N  plorada. Esta esperanza se denomina punto de elección. Cuando una búsqueda de primero 
en profundidad completa su exploración de las soluciones posibles que surgen de la res- 
puesta actual y dan rnarcha atris al punto dc clccción, el punto de clccción se cxparide para 
tratar la nueva respuesta para el subobjetivo y el nuevo punto de elección. Este enfoque 
ahorra tiempo y espacio. Tainbién proporciona una interfaz muy sencilla para la depura- 
ción ya que cada vez sólo hay u11 úriico camino solución en consideración. 

Scgundo, nuestra sencilla irnplementación del Pr<tc;uvr4-EHA-Lpo pierde iina gran 
cantidad de tiempo en generar y cornponer las sustituciories. El Prolog iinplernenta las 

procedimiento UPIIK(UX. y, 02, con~ii~~~aciór~) 

pisí<r t PLNI~KO-GLOBAL-PIS~~\() 
si 'ir = 1 1 y L';viiic,~(?, u?) entonces L~~cr,z(corrt i l~unció, i)  
R I E I N I ~ I A I  I ' / A - P I S T A ~ ~ . S ~ U )  

o t VI\KI,\BLL-NI EVA() 
.% c VARIARI E-XIJEVA() 

; t VAKI"~ULL-NULV,\~ 
si UNII;~CA(<LX. [a - .x]) y UNIFICA((IZ, la - zI) enti~nces UNIK(X. y, Z ,  < ~ ~ ~ ~ ~ f i n u u < ~ i ~ j ~ i )  

Figura 9.8 Pseudocódigo que representa el resultado de compilar el predicado unir.  La función 
VARIABLE-NUEVA devuelve una variable nueva, distinta de todas las otras variables utilizadas has- 
ta el momento. El procedimiento L~~~~(ront inuación)  continúa la ejzcución con la continuación 
especificada. 



IhFFRFNC Ih FN 1 OGlCA DE PRIMER ORDEN 331 

sustituciones utilizando variables lógicas de las que se pueden recordar sus ligaduras ac- 
tuales. En cualquier instante de tiempo, todas las variables o no están ligadas, o están li- 
gadas a algún valor. Juntas, estas variables y valores definen implícitainente la sustitución 
para la rama actual de la deinostración. Extender el carnino sólo puede añadir nuevas ii- 
gaduras de variables, porque un intento de añadir una ligadura distinta para una varia- 
ble ya ligada generaría un fallo en la unificación. Cuando un cainino en la búsqueda falla, 
el Prolog vuelve al punto de elección previo, y entonces podría tener que desligar algu- 
nas variables. Esto se hace guardando la pista de todas las variables que han sido liga- 
das eii una pila llamada pista. Corno cada nueva variable se liga mediante UNIFICA-VAK, 
la variable se coloca en la pila. Cuando el objetivo falla y es el nioinento de volver al 
punto de elección previo, cada una de las variables se desliga siendo eliminada de la pila. 

Incluso los intérpretes de Prolog inás eficientes requieren dc varios miles de ins- 
trucciones de máquina por cada paso de inferencia debido al coste del índice de consulta. 
la unificación, y la construcción dc la pila de las Ilzimadai recursivas. En cfccto, el in- 
térprete siempre se comporta corno si nunca hubiera vislo el programa antes; por cjcm- 
plo. tiene que encontrar las cláusulas que emparejan con el objetivo. Por el otro lado, 
un programa compilado de Prolog cs un procedimiento de inferencia para un conjunto 
específico de cláusulas, así que se conoce qué cláusulas emparejan con el objetivo. El 
Prolug básicainente genera un demostrador de teoremas en miniatura, y para ello, eli- 

COOIQO ABIERTO mina mucho de los costes de la interpretación. También es posible abrir-el-código de 
la rutina de unificación en cada difercntc Ilainada, y entonces, evitar el análisis explíci- 
to de la estructura de los térrninos. (Para más detalles sohre codificación abierta dc la 
unificación: véase Wzirren e/ al., (1977).) 

El conjunto de instrucciones de los computadores actuales nos dan una similitud muy 
pobre con la seinántica del Prolog, así que muchos compiladores de Prolog cornpilan a 
un 1engua.j~ intermedio en vez de directamente al lenguaje máquina. El lenguaje inter- 
medio más popular es el Wurrerz Ah.rtract Machinc, o WAM, nombrado así gracias a Da- 
vid H. D. Warrcn, uno de los implementadores del primer compilador de Prolog. El WAM 
es un conjunto abstracto de instrucciones que es apropiado para el Prolog y se puede in- 
terpretar o traducir a leiiguaje ináquina. Otros coinpiladores traducen el Prolog a un leri- 
guaje de alto nivel, conio Lisp o C, y entonces utilizan el compilador de ese Icnguajc 
para traducirlo al lenguaje máquina. Por ejcinplo, la definición del predicado ünir sc 
pucdc compilar en el código que se muestra e11 la Figura 9.8. Hay varios teniris que vale 
la pena teiicr en cuenta: 

Mqjor que tener que buscar las cláusulas ünir en la base de coiiociinieiito. las cláu- 
sulas se pueden convertir cn procedimientos y entonces las infcrcncias se Ilevaii a 
cabo simpleinente Ilaniando al procediiniento. 
Tal como hemos descrito antes, las ligaduras de las variables se inantieneii en la 
pila. El primer paso del procedimiento guarda el estado actual de la pila, y así sc 
puede restaurar incdirinte R~l~rcrhi,rzA-PlLA si la cláusula hlla. Esto desliacc las 
ligaduras generadas por la primera llamada a UNIFICA. 

C O N T I ~ U A C I O N E S  El truco consiste en el uso de las continuaciones para impleinentar los puntos dc 
elección. Se puede pensar en nila continuación como cn el enipaquetainiento de 
un procedimiento y tina lista de arguinentos que juntos definen lo que se debe ha- 



cer si el objetivo actual ha tenido éxito. Esto no ocurriría con un procedimiento 
coino UKIR cuando tuviera ixito el objetivo, porque podría tenerlo por diversos ca- 
minos. y cada uno de ellos debería ser explorado. El argumento de la continuación 
resuelve este problema porque puede ser llamado cada vez que el objetivo tiene 
éxito. En el código de UNIR,  si c1 primer argumento está vacío, entonces el predi- 
cado UNIR ha tenido éxito. Entonccs LLAMAMOS a la continuación con las ligadu- 
ras adecuadas en la pila, para hacer seguidamente lo que se debería hacer. Por 
ejemplo, si la llamada a UNIR fuera en el nivel superior, la continuació~i imprimi- 
ría las ligaduras de las val-iables. 

Antes del trabajo de Warren sobre coinpilacióir en Prolog, la prograiriacióri lógica era 
demasiado lenta para un uso general. Los compiladores de Warren y otros códigos de 
Prolog penniteii alcanzar velocidades que son coinpctitivas con C cri una varicdlid de 
puntos de referencia esiándar (Van Roy. 1990). Por supuesto. el hecho dc quc uno pue- 
da escribir un planificador u un analizador sintáctico de lenguaje natural en unas pocas 
docenas de líneas de código en Prolug lo hace algo niás deseable que el prototipado en 
C. principalmente para proyectos de investigación en IA  de escala pequeña. 

La paralelización también pucdc proporcionar una aceleración sustancial. Hay dos - - 

P~RALELISMO-O Iuentes principales de paralelismo. La prirncra. denominada paralelismo-O. viene de 
la posibilidad de unificar el objetivo con muchas cláusulas distintas de la base de cono- 
cimiento. Esto nos da una rama independiente en el espacio de búsqueda que nos pue- 
de llevar a una solución potencial, y todas estas ramas se pueden resolver en paralelo. 

PARALELISMO-Y La segunda. denoininada paralelismo-Y, viene de la posibilidad de resolver en parale- 
lo cada conjuntar del cuerpo de una implicación. El paralelismo-Y e miís difícil de al- 
canzar, porque la solución global para la conjuiición requiere ligaduras consistenies para 
todas las variables. Cada rama conjuntiva debe coniunicarse con las «tras rainas para ase- 
gurar un:i solucióii global. 

Inferencia redundante y bucles infinitos 

Ahora volvemos al talón de Aquiles del Prolog: la desunión ciitrc la búsqucda de pri- 
mero en profundidad y los árboles de búsqueda que incluycn cstados rcpctidos y cami- 
nos infinitos. Considere el siguiente prograina lógico, que decide si existe un camino entre 
dos nodos de un grato dirigido: 

camino(X, Z) : enlace(X, Z) 
camino(X, Z) : enlace(X, Y), enlace(Y, Z i  

En la Figura 9.9(a) se muestra un simple grafo dc tres nodos, dcscrito por los hcchos en- 
lace ( a ,  b )  y enlace ( b ,  c) . Con este prograina, la petición camino (a, c) gc- 
ncra la demostración que se muestra en la Figurii 9.10(a). Pur el otro lado, si ponemos 
las dos c\insu\.ai en el orden 

caminoix, 2) : enlace(X, Y), enlaceiY, Z i  
camino(X, Z) : enlace(X, Z) 

el Prolog seguirá un camino inlinito como el que se ve en la Figura 9.10(b). Por lo tanio. 
el Prolog es incompleto como demostrador de teoremas con cláusulas positivas (incluso 



Figura 9.9 (a) Encontrar cl camino de A a C puede llevar al Prolog a un bucle infinito. (b) Un 
grafo en cl que cada nodo está conectado a dos sucesurcs de la siguiente capa seleccionados alea- 
toriamznte. Encontrar un cainino de A ,  a J,  requiere 877 infcrcncias. 

Figura 9.10 (a) La demostración de que existe u11 camino de A a C. (b) Un árbol de deiiiostra- 
ción infinito generado cuando las cl8usulas están en el orden «equivocado». 

con los programas Datalog, coriio muestra este ejemplo) debido a que para algunas bases 
de conociiiiiento falla al deiriostrar scntcncias que están iiiiplicadas. Fíjese que el enca- 
denamiento hacia delante no sufre de este problema: una vez camino (a, b), cami- 
no (b, c ) y camino (a, c) son inferidas, el encadenamiento hacia delante finaliza con 
éxito. 

El ciicadeiiamienlo hacia atrás en primero en profundidad también tiene problemas 
con los cilculos redundantes. Por ejemplo, cuando se busca un cainino de A ,  a J,, coino 
se muestra en la Figura 9.9(b), el Prolog realiza 877 inferencias, tnuchds de las cuales 
consisten en encontrar todos los caminos posibles a nodos a los que el objetivo no puc- 
de enlazarse. Esto es similar al problema de los estados repetidos que se habló en el Ca- 
pítulu 3. La cantidad total de iiiferencias puecle ser exponencia1 respecto al núincro de 
hechos base que son geiierados. Si en vez de esto aplicainos el encadcriamiento hacia 
delante, como inucho se pueden generar n2 hechos camino (x, Y )  enlazando t i  iiodos. 
Para el problema de la Figura 9.9(b) sólo sc necesitan 62 iiiferencias. 
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PROGRAMACION El encadenamiento hacia delante aplicado en problemas de búsqueda sobre grafos 
DINAMICA es un ejemplo de la programación dinámica, en la que las soluciones de los subpro- 

blcmas se van construyendo incrementalmente a partir de subproblemas más pequeños 
y se guardan para evitar posteriores recálc~~los. Obtenemos un efecto similar en el sis- 
tema de encadenamiento hacia atrás utilizando la memorización, es decir, guardando 
las soluciones de los subobjetivos a medida que se encuentran y entonces se reutilizan 
aquellas soluciones cuando el subobjteivo se repite, en vez de repetir el cálculo ya rea- 

P R O G R A M A C I ~ N  lizado. Este es el enfoque quc se utiliza en los sistemas de programación lógica basa- 
LOGICA EASAM EN 
TABLAS d a  en tablas, que utilizan unos mecanismos de almacenamiento y recuperación eficientes 

para realizar la memorización. La programación Iógica basada en tablas combina la orien- 
tación al objetivo del encadenamiento hacia atrás con la eficiencia de la prograinación 
dinámica del encadenamiento hacia delante. Y además es un proceso completo para los 
programas Datalog, lo que significa que el programador no necesita preocuparse más acer- 
ca de los bucles infinitos. 

Programación lógica con restricciones 

En nuestra exposición acerca del encadenamiento hacia delante (Aparrado 9.3) mostra- 
iiios cómo se podían codificar los probleinas de satisfacción de restricciones (PSR) me- 
diante cláusulas positivas. El Prolog estándar resuelve este tipo de problemas exactamente 
de la misma manera corno lo hace el algoritino con hucktracking dado en la Figura 5.3. 

Ya que el hucktrucking (vuelta hacia atrás) enumera los dorninios de las variables. 
sólo trabaja con PSRs con dominio finito. En térininos de Prolog, dcbe haber un número 
finito de soluciones pai-a cada objetivo con las variables desligadas. (Por ejeniplo, el oh- 
jctivo di£ ( q ,  sa) ,que  dice que Queensland y el Sur dc Australia deben tener colores 
diferentes, tiene seis soluciones si se permiten tres colores.) Los PSRs con dominios in- 
finitos (por ejemplo con variables enteras o reales) requieren algoritmos bastante dife- 
rentes. tales co111o la propagación de ligaduras o la programación lincal. 

La siguiente cláusula tiene éxito si tres números satisfacen la desigualdad del triá~i- 
gulo: 

Si le hacemos al Prolog la pcticióri triangulo ( 3  , 4, 5 ) trabaja bien. Por el otro lado; 
si preguiitainos por triangulo ( 3 ,  4 ,  Z) , no se encontrará ninguna solución porclue 
el subobjetivo z >= O no puede ser manejado por el Prolog. La dificultad cs que en Pro- 
iog las variables deben cstar en uno o dos estados: ligadas o desligadas a u11 término en 
particular. 

P~oGRnmncióN 
Ligar una variable a un tériniiio concrcto se pucde ver como un tipo extremo de res- 

L ~ G I C A  CON tricción, a saber, una restricción de igualdad. La programación lógica con restricciones 
RESTRICCIONES 

(PLR) permite que las variables estén inas bien restringidus que l i g ( ~ d c ~ s .  Una solucióii 
para un program;i lógico con restricciones es el conjunto más específico de restriccio- 
nes en las variables de la petición que sc pueden derivar de la base de cunocimienLo. 
Por e.jemplo, la solución a la petición de triangulo ( 3 ,  4 ,  z) es la restricción 
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7 >= z >= 1. Los programas lógicos con restricciones son tan sólo un caso especial 
de la PLR en los que las restricciones solución deben ser restricciones de igualdad, o 
ligaduras. 

Los sistemas de PLR incorporan diversos algoritmos de resolución de restricciones 
para las restricciones que se permiten en el lenguaje. Por ejemplo, un sistema quc per- 
mite desigualdades lineales en variables rcales podría incluir un algoritmo de progra- 
mación lineal para resolver dichas restricciones. Los sistemas de PLR tanibién pueden 
adoptar un enfoque mucho más flexible para resolver las peticiones de la programación 
Iógica estándar. Por ejemplo, cn vez de primero en profundidad o hu<.ktruckin:: (vuelta 
hacia atrás) de izquierda a derecha, podrían utilizar uno de los algoritmos. más eficien- 
tes, quc se mostraron en el Capítulo 5, incluyendo las heurísticas de ordenación dc los 
conjuntorcs, salto atrás, condicionamiento del corte del conjunto, etc. Por lo tanto, los 
sistenxls de PLR combinan elementos de los algoritmos de satisfacción de restricciones, 
de La programación lógica. y de las bases de datos deductivas. 

Los sistemas de PLR también pueden tomar ventaja de la variedad de optimizacio- 
nes de búsqueda descritas en el Capítulo 5. tales como la ordenación de valores y va- 
riables, la co~nprobación hacia delante y el backtracking iiiteligente. Se han definido una 
gran diversidad de sistemas que permiten al programador un mayor control sobre el or- 
den de búsqucda en la ejecución de la inferencia. Por ejemplo, el lenguaje MRS (Gc- 

META REGLAS nesereth y Smith, 198 1; Russell, 1985) le permite al programador escribir meta reglas 
para determinar qué conjuntor se intenta prirnero. El usuario podría escribir una rcgla 
diciendo que el objetivo con menos variables debería inteiitarse antes o podría escribir 
reglas específicas del dominio para predicados concretos. 

9.5 Resolución 

La ultima de nuestras tres familias de sistemas lógicos está basada cn la resolución. En 
el Capítulo 7 vimos que la rcsolución proposicional es un proccdiiniento de inferencia 
niediante refutación quc cs coinpleto para la lógica proposicional. En esta sección ve- 
reinos cómo ampliar la rcsolución a la lógica de primer ordcn. 

El tema de la existencia de procedimientos de dcmostración coinpletus cuiicierne di- 
rectamente a los rnaternáticos. Si se puede encontrar un proccdiinieiito de demostración 
compleio para los enuriciados matemáticos, pueden sucedcr dos cosas: primero, tudas 
las conjeturas se pueden establecer rnccáriicamente; segurido, todas las niateniáticas se 
pueden establccer conio la consecuencia lógica de Lin conjunto de axioinas fundainen- 
tales. El tenia dc la completit~id por lo tanto ha generado algunos de los trabajos iriate- 
ináticos rnás iiiiportantes del siglo xx. En 1930: el maieriiático alcinán Kuri Gfldel 

TEOREMA OE LA 
COMPLETITUO deiriostró el primer teorema de la coinpletitud para la Ibgica dc primer orden, rnostra~ido 

que iiria seiiteiicia iiiiplicada tiene uiia denioiiración finita. (Realmente no se encontri, 
un proccdimienlo pi-tíclic.o de dcrnos~racióii h a &  que J .  A. Robinson publicó su :11go- 

TEOREMADE LA ritmo de rcsolución en 1965.) En 193 1 .  Godel deiliostró el aún inás Iam«s« teorema de 
INCOMPLETITUO la incompletitud. El teorema riiuestraquc un sislein;~ lógico quc incluye el principio de 

la iiiducción (siti el cual muy pocas de las rnatcmáticas discretas sc pueden eoiisti-~iir) es 
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ncccsariamcnte incompleto. De aquí, que haya sentencias implicadas, pero no haya dis- 
ponible una demostración finita en el sistema. La aguja puede estai- en u11 pajar nietafó- 
rico, pero ningún proccdimieiito puede garantiiar que será encontrada. 

A pesar del teorema dc titidel, los deiiiostradoses de teoremas basados en la resulu- 
cióii han sido utilizados para derivar teoremas matemáticos, incluyendo varios de los que 
no se conocían, previamente una deniostsación. Los deinostradores de teoremas tarnbiin 
han sido utilizados para verificar diseños de ha/-divcire y para generar programas correctos 
desde el punto de vista lógico, entre otras aplicaciones. 

Formas normales conjuntivas en lógica 
de primer orden 

Coino en el caso proposicional, la resolución en primer orden requiere que las senten- 
cias estén eii la forma normal conjuntiva (FNC), es decir, una conjunción de cláusu- 
las, donde cada cláusula es una disyunción de literales! Los literales pueden contener 
variables, que se asume están cuantificadas tiniversalmente. Por ~jeriiplo, la sentencia 

V.x Arncri<.u~zo(,x) A Arrnci(y) A Vende(s, y, z )  A Hostil(z) a Crirninul(.w) 

se traiisforrria a FNC como 

-Americano(.x) v -Am?ri(y) v -kride(,r, J, z) v -Hostil(r) v Crirnir~iil(x) 

-> Cudu sentencia en lógica de primer orden se pnede convertir n nnci sentrnriu en FNC 
que (,.Y equivulenfe i~ferenciulrnente. En concreto, la sentencia en FNC será in.rati,sjiiri- 
hle sólo cuando la sentencia original lo sea, así disponemos de una base para hacer dc- 
inostraciones mediante coiitradicción con sentencias en FNC. 

El procedirnierito para la corivcrsión a la FNC es niuy parecido al del caso proposi- 
cional que vimos cri el Apartado 7.5. La principal diferencia viene de la necesidad de 
eliminar los cuantificridorcs universales. Mostraremos el procediiniento transforrriando 
la sentencia «Todo cl rnundo que ama a los anirnales es amado por alguien», o 

V x  [Vy Anirnnl(.v) = A?iza(x, y)]  3 [3y Amu(y, x)] 

Los pasos a seguir son los siguientes: 

Eliminación de las implicacioncs: 

Anidar las 7: además dc las reglas usuales para las conectivas riegadas, necesita- 
mos las reglas para los cuantificadores negados. De este modo tenemos 

-VI p se convierte en 3x  l p  
-3x p se convierte en V x  -p 

6 Una cláusula tainhién sc p~icdc rcprcscntar c<iin<i una impiicación ciin una conjunciiin dz iii~iiios a la iz- 
quieid;i y ucia disyunciún <le ;ilomos a la derecha, tal corno se niueitra en el Ejercicio 7.12. Fsta forma, quc 
algunas vcces se denr~mina forma de Kowalski cuando se escribe con un símbolo de implicación <le dere- 
cha a izquierda (Kowalski, 1979b). a incnudo es más fdcil de leer. 



Nuestra sentcncia pasa a travfs dc las siguicntcs transforrnacioncs: 

V x  [3 1(~Aninzul(y) v Aniu(s, y))] v j3y Ama(y, x)] 

V x  [3y l~Aninzul(y)  A 1Amu(x, y))]  v 13- A~ntr(y, ,Y)] 

V x  j3y Arziinul(y) A ~ A m u ( x ,  y))]  v j3y Amu(y. x)]  

Fijese en que el cuantificados universal ( V J )  de la premisa de la implic, C I L I O ~  . ' se con- 
vicrtc cn un cuantificador cxistencial. La sentencia ahora sc Icc «Hay algún ani- 
mal quc x no ama, o (si éste 110 es el caso) alguieii arna a x». Está claro quc cl 
significado de la sentencia original se manticne. 

, Estandarizar las variables: para las sentencias del tipo (V.r P(.x)) v (3.r Q(s)) ,  
que utiliran el tnisnio no~nbre de variable dos veces. se canibia una de las dos va- 
riables. Esto evita la coní'usi0n posierior al elin~inar los cuantificadoses. Así teiie- 
mos 

Skolemizar: la Skolemización cs cl proceso de borrar los cuantificadorcs cxis- 
ienciales mediante sn eliininación. En el caso más sencillo, se aplica la regla de la 
EspeciSicación Existencial del Apartado 9.1: transformar 3x P(x) a P(A); donde 
A es una constante nueva. Si aplicarnos estü regla a nuestra sentencia del e,jeniplo; 
obtenernos 

V I  [Aniniul(A) A ~Arnci(x, A)]  v Amu(R, i) 

en donde se obtiene un significado tutalmente err6neo: la sentencia dice que todo 
el mundo o no puede amas al animal A o que es amado por la entidad U. De he- 
cho, nuestra senteiici;~ uriginal le permite a cada persona no poder amar a ~ i i i  aiii- 
inal diferente o ser amado por otra persona. Por lo tanto, lo que quereinos es obtener 
las entidades de Skolem que dependen de x: 

Aquí F y G so11 funciones de Skolem. La regla general es qne los argumentos de 
la funci6n de Skolem dependen de las variables cuaritificadas universalinente 
cuyo ámbito abarca a los cuantificadores existcncialcs. Igual que con la Especifi- 
cación Existencial, la sentencia skolernizada cs .siiti.sfilcihle sólo cuando la sentencia 
original lo es. 
Eliminar los cuantificadores universales: en cstc punto. todas las variables que 
quedan deben estar cuantificadas universalnicntc. Más aún. la sentencia es equi- 
valcntc a una en la que todos los c~iantiticadores univcrsalcs se ha11 desplazado a 
la izquierda. Por lo tanto podemos eliminar los cuantificadoses universales: 

Distrihuir la A respecto la v: 

[Annnul(F(x)) v Arna(G(x), x ) ]  A [ ~ A m u ( x ,  F(x)) v Arna(G(x), x)]  

Este paso también puede requerir extracr las conjunciones y disyuncioncs anida- 
das. 



La sentencia ahora está en FNC y está compuesta por dos cláusulas. Es algo ilegible. (Po- 
dría ser de ayuda explicar que la función de Skolem F(x)  se refiere al aninial que po- 
tencialmente no ama x, mientras que G(.x) se refiere a alguien que podría amar a 1.) 
Afortunadamente, las personas rara vez necesitan ver las sentencias en FNC (el proce- 
so de traducción es inny ficilmente automatizablej. 

La regla de inferencia de resolución 

La regla de la resolución para la Iógica de primer orden es sirnplementc una versión ele- 
vada de la regla de resolución proposicional que hemos dado en el Apartado 7.5. Dos 
cláusulas, que se asume están con las variables estandarizadas y así no compartcn nin- 
guna variable, se pueden resolver si contienen literales complcmentarios. Los literales 
proposicionales coinplementarios son complementarios si uno es la negación del otro, 
los literales en lógica de primer orden son complementarios si uno sc un$ca con la ne- 
gación del otro. De este modo tenemos 

t , v  ... VI,, m , v  ... vm,, 

Susr(d,t,  v ... v e , + ,  VI,,, v ... v 4 , v  in, v .. v m - ,  v n1,+, v ... vm,,) 

donde UNIFICA((,, ~ m , )  = O. Por ejemplo, podemos resolver las dos cláus~ilas 

cliniinando los literales compleinentarios Anzn(G(x). x) y ~Arna(u,  v), con el unificador 
H = {zt/G(x). i,/x), para producir la cláusula resolvente 

RrsoLucton BINARIA La regla que acabamos de dar es la regla de resolución binaria, porque resuelve exac- 
tamente dos literales. La regla de resolución binaria por sí misma no nos da un proce- 
dimiento de inferencia completo. La regla de resolución general resuelve los subconjuntos 
de los literales en cada cláusula que cs unificable. Un enfoque alternativo es ampliar la 
factorizaci6n (la eliminación de los literales redundantes) en el caso de la lógica de pri- 
mer orden. La factorización proposicional reduce dos literales a uno si son id¿riticos; la 
Ijctorización dc primer orden reduce dos literales a uno si éstos son zm(ficub1e.s. El uni- 
ficado~- debe ser aplicado a la cláusula entera. La combinación de la resolución binaria 
con la factorización sí es completa. 

Demostraciones de ejemplo 

La resolución demuestra que BC n probando que BC n T a  es inscrtisfacihle. por ejem- 
plo, derivando la cláusula vacía. El enfoque algorítmico es idéntico al caso proposicio- 
nal, descrito en la Figura 7.12, así que no lo repetiremos aquí. En vez de ello, daremos 
dos demostraciones de e,jemplo La priniera es el ejemplo del crimen del Apartado 9.3. 
Las sentencias en FNC son: 



INFERESCIA EN LÓGICA DE PRIMER ORDEN 339 

-Americuno(x) v 1Airnnb) v lVrnde(x, y. z )  v ~Host i l (z)  v Crin~inul(x) 
-Misil(x) v -r(ier~e(Nono, x )  v Vende(West, x, Nono) 
lEnernigo(x, América) v Ho.stil(x) 
~Mi.<il(x) v Armu(x) 
Tierie(Nono, M,).  Misil(M,) 
Americuno(We.st). Enemigo(Nono, Amirica) 

También incluimos el objetivo ricgado, ~Crirnin~~l(West) .  La demostración por reso- 
lución se muestra en la Figura 9.1 l .  Fíjese en la estructura: un comienzo dc la cco- 
Iuinnam sencillo, con la cláus~ila objetivo. quc sc rcsuclvc a través de las cláusulas de 
la base de conocimiento hasta que se genera la cláusula vacía. Esto cs algo caracterís- 
tico de la resolución con las bases de conocimiento con cláusulas de Horn. De hecho, 
las cláusulas a lo largo de la columna se corresponden fixaclamente con los valores con- 
secutivos de las variables de los objetivos del algoritmo de encadenainiento hacia atrás 
de la Figura 9.6. Esto se debe a que siempre escogemos resolver con una cláusula cuyo 
literal positivo se unifique con el literal más a la izquierda de la cláusula «actual» de 
la columna; y esto es  lo que ocurre exactamente con el encadenamiento hacia atrás. 
De esta manera, el encadenamiento hacia atrás es un caso especial de la resolución, 
con una estrategia de control concreta para decidir qué resolución se realiza a conti- 
nuación. 

Nuestro segundo ejemplo hace uso de la Skoleini~ación y trata con cláusulas que no 
son positivas. Esto genera una estructura de deinostración algo más compleja. En leii- 
guaje natural el problema se presenta así: 

Todo el inundo que ama a i«doh los animalcs ci  alnado por alguien 
Cualquiera que mate a un animal no es amado por nadie. 
Jack ama a todos los animales. 
Jack o Cui-iosity mataron a la gata, que se llama Tuna. 
¿,Mató Cunosity a la gata'? 

E---y7 Iliiifiii v iilrnrihoiiti,i! ~~ . . ~ ~  v I'eitdr(lvmz,r,iVi>n~ ~~ 'd 1 -V~'L '?~PIWIB.M, . :J  v -H,,i111?1 1 

Figura 9.11 Una demostración mediante resolución de que West es un criminal. 



Primero expresamos, eii Iógicri de primer orden, las sentencias originales. algúii corio- 
cimieiitu de hase, y el objetivo G negado: 

A. V.x [ V s  Aíiirnalb:) Anzu(.x. y ) ]  S I3y Ama(-, x ) ]  
B. V x  [Vy Ani~nulCy) A Muta(& y) ]  3 lVz ~Ai?iu(z,  x ) ]  
C. V.x Ariinzal(x) 3 Ai~iu(Jr~(.k. x)  
D. Marrr(Jack, Tuna) v Muttt(Curio.si~, T~lnct) 
E. Gntn(Zitna) 
F. V s  Gutu(x) 3 Animul(.x) 

TG. -Main(Curio.sity, TLinu) 

Ahora aplicanios cl procedimientu de coiivcrsión para ti-ansforinar cada scntcncia a 
FNC: 

Al .  Airirnul(F(x)) v Amu(G(x), x )  
A2. ~Arna(x .  F(.x)) v Amu(G(x); x)  

B. ~Atzirnril(y) v -Mulu(,r, y) v lAmti(z. .x) 
C. ~Aninzol(x)  v Ama(Jnck, x )  
D. Mnru(Jrick, Tnnu) v Mat<i(Cur.iosit): Tnnu) 
E. G<iru(T~ina) 
F. -Gata(x) v Arzirnri/(x) 

TG. -Muta(Curiority, Tunu) 

La demostración inediantc resolución de que Curiosity mató a la gata se muestra en la 
Figura 9.12. En lenguaje natural; la dernostracióii sc podría parafrasear colno sigue: 

Supoiigamos que Curioiity no in;ití, a Tuna. Saheiiioi que lo h i n l  Jack 0 Curiosity, por 
lo iaiito tiene que ser Jack. Tuna ch una gata y 10s gatos son aiiiinales. Ya que cualquic- 
rn que m;ite a un aninial iio ch ninado por riadie. eiitoiiccs dcberíanios peniai- que nndic 
arria a Jack. Por el otro lado, Jack arria a 10s aiiiinales, así que alguien I« aina. y cntoii- 
ces Ilegainoi a una cí~ninidicció~i. De todo ello concluinios que Curiosity niati, a la gata. 

La deinostrncióm responde a la pregunta «¿Curiosity inató a la gata'?», pero a menudo 
queremos realizar preguntas inás generales, del tipo «¿,Quién inató a la gata'?». La resv- 
lución puede responder a este tipo de preguntas, pero necesita hacer un poco niás de es- 
fuerzo para obtener la respuesta. El objetivo es 3w Mcilci(w, Ti~nci), que cualido se niega 

O 

Figura 9.12 Una deinostsacióii mediante resolución de que Curiosity mató a la gata. Fíjese cn el 
uso de la factoriración en la derivación de la cláusula Ama(G(.lack), Jack). 
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queda de la forma ~ M r ~ t u ( w .  TLIIL~L) en FNC. Al repetir la demostración de la Figura 9.12 
con el nuevo objetivo negado, obtcnernos un árbol de deinostración algo similar. pero 
con la sustitución {w/Curiosity} en uno de los pasos. Así, en este caso, averiguar quién 
rriató a la gata es justamente una forma de guardar la pista de las ligaduras de la varia- 
ble de la petición durante la deinostración. 

DtMOSTRACldN NO 
CONSTRUCTIVA Desafortunadamente, la resolución puede generar demostraciones no constructi- 

vas cuando trabaja con objetivos existenciales. Por ejemplo, 44¿1tci(w, Tunu) se resuclvc 
con Mutn(.lack. Tuna) v Muta(Curiositj, Tuna) para dar Muta(Jack, Tunu). y que se rc- 
suclvc. otra vcz, con -Mata(iv. iitnn) para obtener la cláusula vacía. Fíjese en que h. 
tiene dos ligaduras diferentes en esta demostración; la resolucióii n o  dice que sí. que 
alguien mató a Tuna: Jack o Curiosity. ;Esto no nos sorprende! Una solucióii consiste 
eti restringir los pasos permitidos de la resolución de rnancra que las variables de la pe- 
tición se puedan ligar una sola vez en una demostración dada; eritorices necesitariios e i -  
capaces de volver sobrc las ligaduras posibles. Otra solucióri es aliadir uri literal de res- 

LITERAL DE RESUESTA 
puesta especial al ob,jetivo negado, que se convierte en -Mala(\<. iilnn) v Kr.~l~ue.c.tci(i.v). 
Entonces, ahora el proceso de resolucióil genera una respuesta cuando se genera uiia 
cláusula con s6lo el literal de respuesta. Para la deniostración de lii Figura 9.12 sería 
Re.;~~~w.stu(Curiosi-). La dernostración llo constructiva geiieraría la ciiusuias Res- 
p~ tes t~ i (C~~r i (~s i t j )  v Kecp~lcsrir(Jack), que no constituye en sí una respuesta. 

Completitud de la resolución 

En esta sección damos una demostración de la conipletit~id de la resolución. Se puede 
saltar sin tenior por aquellos que están disp~~estos a desafiar la fe. 

COMPLETITUD DE LA 
REFUTACIUN Demostraremos que la resolucióil es un proccdiiniento de refutacibn completo, lo 

que significa que si un conjiirito de sentencias es in.c.atifiicihle, entonces la resolución 
siempre será capar de derivar una contradicción. La resolucióri no se puede utilizar para 
generar todas las consecuencias lógicas de un conjunto de seritencias, pero se puede 
utilizar para establecer si una sentencia dada se deduce de un conjunto de sentencias. 
De aquí. que se pueda utilizar para encontrar todas las respuestas a una pregunta dada, 
utiliziindo el método del objetivo negado que se ha descrito prcviamcntc en este capí- 
tulo. 

Tornareinos como premisa que cualquier sentencia en lógica de primer orden (sin 
igualdad) se puede transformar en un conjunto de cláusulas eri FNC. Esto se puede de- 
mostrar por inducción sobre la forma de la sentencia, utilizando las sentencias atómicas 
corno el caso base (Davis y Putnam, 1960). Nuestro objetivo, por 10 tanto. es demostrar 

/ -  S lo siguiente: si S es un conjunto de clúusu1u.s in.c.nti.yfi~cihle, entonces la uplicriciótz de 
un ncímero,finito de ~ C I S O S  de 1-e~o1~1ciún xohre S ILOS duní UUYI contr(ldicii¿j~z. 

Nuestro csbozo de la demostración sc basa en la demostración original de Robin- 
son, con algunas simplificaciones cogidas de Genesereth y Nilsson (1987). I,a estruc- 
tura bisica dc la deinostración se muestra en la Figura 9. 13; que procede como sigue: 

l .  Primero, observainos que si S es insatisfucihle, entonces debe existir un sub- 
conjunto de inslancias base de las cláusulas de S que también es insr~ti.sf'ucible 
(teorema de Herbrand). 
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Cualquier conjurito de sentencias S se puede representar cn forma clausal 

1 
Asumir que S es insatisfbcihle y que está en forma clausdl 

1- Teorema dc Hcrbrand 

Algúri subcor~junto S' de instancias base es i t i sn t i~ fu~~ ib l r  

1- Tz<irenia Iundamental 
de la resolución 

La rcsolucióii p u d e  encontrar una contrndicciiin en S' 

1- Lcnia dc la Elzvación 

Hay una demostración rncdiante resoliición para la contradiccióti CII S' 

Figura 9.13 Estructura de la demostración de la completitud de la rcsolución. 

2. Entonces apelamos al teorema fundamental de la resolución dcl Capítulo 7. 
que establece que la resolución proposicional es completa para sentencias base. 

3. Luego utilizainos el lema de la elevación que muestra que para cualquier de- 
mostración iiiediante resolución proposiciooiial que utiliza un conjunto de sen- 
tencias base, existe su correspondiente demostración rnediantc resolución de 
primer orden que utiliza las sentencias de primer orden de las que se obtuvie- 
ron las sentencias hasc. 

Para llevar a cabo el primer paso necesitarcrnos tres conceptos nuevos: 
UNIVERSO DE 
HERBRAND 

BASEDEHERBRANO 

Universo de Herbrand: si S es un conjunto de cláusulas, eiitonces H\, el univer- 
so dc Herbrand de S, es el coiijunto de todos los términos base quc se pueden cons- 
truir a partir de: 

a )  Los símbolos de función en S, si hay alguno. 
h) Los sínibolos de coiistantc cn S ,  si hay alguno; sino, el símbolo de constanle A.  

Por ejemplo, si S contiene la cláusula -P(x, F(s, A)) v -Q(x. A) v li(.x; R). enton- 
ces H s  es el siguicntc conjunto de tériniiios basc: 

{A, 8, F(A, A) ,  F(A, BJ, F(U, A ) ,  F(R, RJ, F(A. F(A,AJ), ... 1. 

Saturación (Instancias Base): si S cs cl conjunto de cláusulas, y P es e1 conjun- 
to dc térniinos base, entonces P(S). la saturación de S respecto a P. Es cl conjun- 
to de las cláusulas base que se ohtieiten dc aplicar todas las sustituciones posibles 
coiisistentcs de térniinos base en P, sobre las variables de S. 

Base de Herbrand: la saturación (O Iris instancias base) de un coii,juiito S de cláu- 
sulas con respecto a su universo de Herbrand se denomina Base dc Hcrbrand de 
S. que se escribe H,s(S). Por cjcmplo, si S contiene tan sólo la cláusula que hemos 
dado anteriormente, cntonces Hy(S) es el conjuiito finito de clá~isulas 





{ l P ( A ,  F(A; A ) )  v -Q(A, A )  v K V ,  E) ,  
+'(B. F(B. A ) )  v -Q(B, A )  v R(H, H ) ,  
+(F(A. A ) ,  F(F(A. A ) ,  A ) )  v -Q(F(A, A),  A )  v R(F(A, A),  B) ,  
l P ( F ( A ,  B),  F(F(A, B),  A ) )  v -Q(F(A, B). A )  v R(F(A, B) ,  B )  ,... } 

TEOREMA OE 
HERBRANO Estas definiciones nos pcrmitcn definir una variante del teorema de Herbrand (Her- 

brand, 1930): 

Si un  conjunto de cláusulas S es insuris/'¿cibie, entonces dcbc existir un suhcoi~junto fi- 
nito de Hs(S) que tambiéri sea ins<i/is/'ucibir. 

Sea S' el subcon,~unto finito de sentencias base. Ahora podemos apclar al teorema fun- 
damental de la resolución (Apartado 7.5) para demostrar qiie el cierre de la resolución 
CR(S ' )  contiene la cláusula vacía. Es decir. ejecutando la resolución proposiciorial para 
obtener una conclusión a partir de S' genera una contradicción. 

Ahora acabamos de establecer que sieiiipre hay una demostración mediante resolti- 
ción que involucra a algún subconjunto finito de la base de Herbrarid dc S. cl siguiente 
paso consistirá cri dcrriostrar que hay una demostracióii mediante rcsolucióri utilizandu 
las propias cláus~ilas dc S, que no son necesariamente cláusulas basc. Comcnramos te- 
niendo eii cuenta una sola aplicación de la regla de la i-esulución. El lema básico de Ro- 
binson iinplica el siguiente hecho: 

Sean C, y C2 dos cláuiiilas con vai-iahlcs 110 ~«niparti<las, y sean C; y Ci las instancias 
base de C, y C I .  Si C' es el 1-esolvente dc C ;  y entonces debe existir una cláusula C 
tal que (1)  C sea el resolvente (le C, y CI y (2) C' sea una iiistancia base de C. 

LEMADEELEVAC~ON Esto se Ilaina un lema de elevación. porque eleva un paso dc dcrnostración a partir de 
cláusulas basc a cláusulas de prirner orden generales. Para dcniostrar su lema de eleva- 
ción básico, Robinson tenía que inventar la uniricación y derivar todas la propiedades 
de los unificadores rnás gcnerales. Más que repetir aquí la dcinostración; simplemente 
ilustrarnos el Ierria: 

C ,  = 7P(x ,  F(I.  A ) )  v -Q(,K. A )  v R(x, B)  
C2 = l N ( G ( y ) ,  Z) v P(H(y), Z) 
C ;  = -P(H(B), F(H(B), A ) )  v -Q(H(B),  A )  v R(H(R), B) 
Ci = -N(G(B),  F(H(B), A ) )  v P(H(B), F(H(U), A) )  
C' = -N(G(U), F(H(R),  A ) )  v l Q ( H ( B ) ,  A )  v K(H(B),  B )  
C = -N(G(y), F(HCV), A ) )  v l Q ( H ( y ) ,  A )  v R(HO.), U )  

Vemos que et'ectivaincnte, C' es una instancia base de C. Por lo general, para cliie C; y 
C; tengan algún rcsolvente, deben estar construidos aplicando primero el unificador más 
general a C ,  y C, partiendo de una pareja suya dc literales coinplernentarios. Del leina 
de la elevación, es fácil derivar un enunciado similar acerca de ciialquier secuencia de 
aplicaciones dc la regla de la resolución: 

Para cualquier cláusula C' del cierre de la resolución de S' hay unii cláusula C en el cie- 
rre de la resolución de S, tal que C' es una instancia base de C y la derixici6n de C cs dc 
la misma l«ngitud que la derivaci6n dc C'. 

De este hecho, se sigue que si aparece la cláusula vacía en cl cierre de la resolución de 
S ' ,  tanibién debe aparecer en el cierre de la rcsolución de S. Esto se debe a que la cláu- 



sula vacía no puede ser una iristancia base de cualcluier otra cláusula. Par~i  recapitular: 
heinos demostrado que si S es insarisfircihlc, entonces hay una derivación finita de la cláu- 
sula vacía rncdiantc la regla dc la rcsolucióri. 

La elevación de la demostración del teorcrna a partir de las cláusulas base a I;is cláu- 
sulas de priiner orden nos proporciona un incremento vasto de poder. Este incremento vie- 
ne del hecho de que la demostracióii en priiner orden necesita variables iristanciadas sólo 
a rnedida que es riecesario para la demostración, mientras que los rnétodos con cliusulas 
base eran necesarios para evaluar u11 riúrncro enorme de instanciaciones arbitrarias. 

Manejar la igualdad 

Ninguno de los métodos de inferencia descritos hasta ahora manejan la igualdad. Hay tres 
crifoques diferentes que se pueden tomar. El primer enfoque consiste eri axiomatirar la 
igualdad (anotar las sentencias cori la relación de igualdad en la base de conociiniznto). 
Necesitanios decir que la igualdad es reflexiva, siriiétrica y transitiva, y tarnbién necesi- 
tainos decir que podernos sustituir objctos iguales en cualquier predicado o función. 

Por lo que necesitarnos tres axioinas básicos: y tarnbién uno para cada predicado y 
función: 

t 'x s = x 
t 'x,y x = y * , : = . x  
' d x , y , r  x = ) : ~ , : = ; 3 x = x  
t 'x, y s = ,: * (P,(.w) e P,(y)) 
t 'x; ,: .x = ): 3 (P&) e P2(,:)) 

V W ,  x ,  ):, z M/ = y A x  = z * (FI(w, I) = F,i.. z ) )  
'dw, x, y,  z ~ r :  = y A n = : 3 (F?(w, S) = F2Cy, :)) 

Dadas estas sentencias, un procediiniento de inferencia est'indas coirio ILL resolucióri pue- 
de realizar tareas que requieran raronaniiento coi1 igualdad. tales como la resolución de 
ccuaciones matemáticas. 

Otra Iorma de ti-atar la igualdad es rncdiantc una regla de inlerencia adicional. La 
regla más sencilla. denominada demodulación, toma una cláusula ~iiiitarias = y y sus- 
lic~iye la y por cualquier término que sc unifica con x en cualquier otra cláusula. Más for- 
malmente, tendríamos 

D E M O D U L ~ C I ~ N  Demndulación: para cualquier término x .  y y z ,  donde UNIFICA(X, z) = Q y ~n,,[z] 
es un literal que coritiene a c: 

La demodulación se utiliza por lo general para simpliIicar expresiones quc iitilizan gru- 
pos dc aserciones del tipo x + O = .r; x1 = r. etc. La regla también se pucdc ampliar 
para rnaiiejar cláusulas no unitarias en las que aparece tina igualdad de literales: 
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PARAMOOULRCION Paramodulación: paia cualquier término x, J y r ,  donde  UNIFICA(^, ;) = 0, 

Y , v  ... v ~ , v x = y , m , v  ... vrn,,[r] 

Susr(0, Y ,  v . . . v Y, v nz, v . . . v m,,[y]) 

REsolucloii 
UNITARIA 

A diferencia de la demodulación, la paramodulación nos lleva a un procediinicnto de in- 
ferencia completo para la lógica de primer ordcn con igualdad. 

Un terccr enfoque maneja el razonamiento con igualdad insertándolo por eiitcro en 
un algoritmo de unificación extendida. Es dccir, los términos son unificables si sonpro- 
huhlernente iguales bajo alguna sustitución. donde «probablemente» indica algún tipo 
de raLonamicnto con igualdad. Por ejcmplo, los términos 1 + 2 y 2 + I norinalmcnte 
no son unificables, pcro un algoritmo de unificación que supiera quc x + y = + x po- 
dría niiificarlos con la s~istitución vacía. Este tipo de unificación de ecuacioues se pue- 
de realizar mediante algoritmos eficientes diseñados para los axiomas concretos que se 
vayan a utilizar (coninutatividad, asociatividad, etc.): niás que a través de una inferen- 
cia cxplícita con dichos axiomas. Los demostradores de teoremas que utilizan esta téc- 
nica están estrechamente relacionados con los sisteinas de programación lógica quc se 
describieron en el Apartado 9.4. 

Estrategias de resolución 

Sabemos que las aplicaciones repetidas de la regla de inferencia dc resolución finalmente 
encontrarán una demostración si ésta existe. En csta subsección, examinarcrnos las es- 
trategias que ayudan a encontrar deinostraciones ejicientemente. 

Resolución unitaria 

Esta cstrategia prefiere realizar las resoluciones cuando una de las sentencias es un úni- 
co literal (también conocida como cláusula unitaria). La idea en que se basa la cstra- 
tegia es que estamos intentando producir una cláusula vacía, así que podría ser bueno 
preferir inferencias que produzcan cláusulas más cortas. Resolviendo una sentencia uni- 
taria (corno P)  con otra sentcncia (como T P  v -Q v R) siempre obteneinos una cláusu- 
la (en este caso -Q v R) que es más corta que la anterior. Cuando se intentó por primera 
vez la estrategia de preferencia unitaria cn 1964 se obtuvo a una aceleración considera- 
blc del proceso, y se hizo viable demostrar teoremas que no se podían manejar sin di- 
cha prefcrencia. Sin embargo, la preferencia unitaria por sí misma no reduce lo suficiente 
el factor de ramificación en problemas de tamaño mediano para hacerlos resolubles me- 
diante la resolución. No obstante, es una heurística útil que se puede combinar con otras 
estrategias. 

La resolución unitaria es una variante restringida de la resolución, cn la que cada 
paso de resolución debe involucrar a una ckáusula unitaria. En general, la resolución uni- 
taria cs incompleta, pero es completa con las bases de conocimiento de Horn. Las de- 
inostraciones mediante resolución unitaria aplicadas a las bases de conocimicnto de Horn 
se parecen bastante al encadenamiento hacia delante. 
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Resolución mediante conjunto soporte 

Las prcfcrcncias que intentan ailtes ciertas resoluciones son de alguna ay~ida, pero por 
lo general es rnas efectivo intentar elirniniir coinpletamente alg~inas resoluci(ines po- 
tenciales. La estratcgia del conjunto soporte hace justamente eso. Comienza por identi- 

CoNJUNTosoPORTE ficar u11 subconjunto de sentencias denominado conjunto soporte. Cada resolución 
combina iina sentencia del conjunto soporte con otra sentencia y anade el rcsolvente al 
conjunto soporte. Si el conjunto soporte es relativamente pequeño respecto a la base de 
conocirnicnto, el espacio de búsqueda se reduce drásticamente. 

Tenernos que ser cautos con este enfoque, porque una elección errónea del cori- 
junto soporte hará que el algoritmo sea incompleto. Sin embargo, si eleginios el 
conjunto soporte S de tal manera que el resto de sentencias sean conjuntaiiienre sutis- 
j%fii<:ihles, entonces la resolucióii mediante el conjunlo soporte será conipleta. Uii eii- 
foque habitual es utilimr una petición negada coino el conjunto soporte. bajo la 
asunción que la base de conocimiento original es consistente. (Después de todo, si cs 
coiisisteiite. entonces el hecho de la petición que se sigue es vacuo.) La estrategia del 
conjunto soporte iiene la ventaja adicional de generar árboles de demosiración que a 
menudo son fáciles de entender por las personas, ya que éstas estin orientadas al «h- 
jetivo. 

Resolución lineal 
RESOLUC16N DE 
ENTRADA En la estrategia de resolución de  ent rada  cada resolución combina una de las sen- 

tencias de entrada (de la BC o de la petición) con alguna otra sentencia. La demos- 
tración de la Figura 9. l l sólo utiliza resoluciones de entrada y tiene la forma 
característica de una «espina de pez» con sentencias simples que se van combinan- 
do en la columna. En las bases de conocimiento de Hoi-n, el Modus Poneiis es un tipo 
de estrategia de resolución de entrada, porque combina una implicaci6n de la BC ori- 
ginal con algunas otras sentencias. Por lo tanto, no nos sorprende que la resolucióri 
de entrada sea completa con las bases de conocirnicnto que están cn fornia de Horn, 

R E ~ D L ~ C I O N L I N E A L  pero es incoinpleta en el caso general. La estratcgia de resolución lineal cs una gc- 
neralización leve que permite que P y Q se resuelvan juntas aunque P esté en la BC 
original o P sea un padre de Q en el árbol de demostración. La resolución lineal es 
completa. 

Subsunción 

El método dc subsunción elimina todas las sentencias que esrán siibsumidas por (por 
ejemplo, son más específicas que) una sentencia existente en la BC. Por ejemplo. si P(s )  

sussu~cib~ está en la BC. entonces no tiene sentido añadir P(A) y aún menos sentido tiene anadir 
P(A) v Q(B). La subsunción ayuda a mantener la BC con un taniaño relativamci~tc pc- 
queño, y de esta manera nos ayuda a establecer que el espacio de búsqueda sea. tanl- 
bién, relativamente pequeno. 
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Demostradores de teoremas 

I>«s deniosti-adores de teorenias (también conocidos conio raronadorcs autoináticor) se 
diferencian de la programación lógica en dos cosiis. Primero, inuchos lengu+jes de pro- 
grarnación Iógica sólo manejan cláusulas de Horn, mientras que los deinoitradores de 
teoreinas aceptan la Iógica de primer orden en su totalidad. Seg~indo, los programas eii 
Prolog entrelalan la lógica y el control. La clccción del programador sobre A : - B, c 
en vez dc A : - C ,  B afecta a la ejecución del programa. En rnuchos deniostradores 
de teorenias, la forrna siiitáctica escogida para l a  sentencias no afecta a los resultados. 
Los deniostradores de teoremas todavía riecesitan la información de control para poder 
operar eficientemcntc, pcro por lo general. dicha información se rnaritiene separada de 
la base de conocimiento, e11 vez de foriiiar parte dc la propia representación del coiioci- 
rniento. Gran partc de la investigación en demostradores de teoremas se basa en encoii- 
trar esti-ategi;~~ de control quc sean de utilidad general al inismo tiempo que aumente11 
la velocidad. 

Diseño de un demostrador de teoremas 

En esta sección describiremos el deniostrados de tcoreinas OTTFR (Orgai~ized /¿rrziqt~e~ 
for Tlzeoreni-/,roiiir?g cind Ef@ctii)e Keseatrh) (McCuric. l992), con una atenci(5ii espe- 
cial en su estrategia de control. Al preparar un problema para OTTCK el iisuario dcbe di- 
vidir el conocimiento en cuatro partes: 

Un conjunto de cláusulas, c»ii«cid» conio el conjunto soporte (o cs), que define 
los hechos relevantes acerca del problcrna. Cada paso de la resolución resuelve u11 
rnicinbro del coiijuiito soporte frente a otro axioma, de esta manera la búsqueda 
se focaliza en el con,jiunt soportc. 
Un conjunto de axiomas utilizables que son externos al conjunto soporte. Es- 
tos proporcionan el conuciiniento base acerca del dorniiiio del prohleina. El lí- 
rnite entre lo que forina parte del prohleiiia (y por 10 tanto del cs) y lo que es 
conocimiento base (y por lo tanto de los axionias utilizables) se deja a elecció~i 
del usuario. 
Un conjunto dc ccuaciones conocido coino rescritores o demoduladores. Auii- 
que los dernoduladorcs son ccuaci»nes. sietiipre se aplican en la dirección iz- 
quierda a derecha. Por lo tanto; definen la forrna canónica en la que t o d o  los 
tir~iiinos serán simplificados. Por cjcrnplo. el demodulad»rx + O = x dice que cada 
térn~ino del tipo .x + O debe reeniplazarse por el térniino x. 
Un conjunto de parárrictros y cláus~ilas que definen la estrategia de control. Eii con- 
creto, el usuario especifica una función heurística para controlar la búsqueda, y una 
Iutición de liltrado para eliminar aquellos subobjcti\~os que no interesan. 

0 . 1 - r t ~  trabaja resolvicndo. de Sornia continuada. un elemento del conjunto soporte fren- 
te a un« de los axiornas utilizables. A diferencia del Prolog, u t i l i~a  un tipo de búsqueda 
de primero el mejor. Su Iunción heurística niide el «peso» de cada cláusula, donde las 
inás ligeras tienen preferencia. La clccción exacta de la Iieurística depende del ~isuario. 
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pero por lo general. cl peso dc una cláusula debería ser correlacion;ida con su  tamaño y 
dificultad. Las cláusulas unitarias se tratan coino ligeras; de este iiiodo, la húsclueda se 
puede ver como una generalización de la estrategia dc preferencia iinitaria. En cada paso, 
OTTFR mueve la clá~isula «inás ligera» del cori.junto soportc a uiia lista, a la quc I!ama- 
inos lisla utilizable, y añade a dicha lista las consecuencias inincdiatas de resoiver la cláii- 
sula con los elenientos de la lista. OTTER finaliza cuando ha encontrado una rcfutación 
o no hay mis cláusulas en el conjutlto soporte. En la Figura 9.14 se iiiiiestra el algorit- 
ino en inás detalle. 

procedimiento Oi-I LR(CS. i~ti/i;~ih/e) 
enlradas: C.S. el coi?jiinto sop«rre: cliiisulas que <lefiiieri el prohleriia (otra variable gloh;il) 

irrilizahic, conociniictito ha~c  potcnciiiliiieritc reievante para el prohleiiia 

repetir 
C / ~ L I S L ~ / I I  t el iiiienihro m:is ligero de <.,S 

mover ciúiisula de <..S a ~~~i/i;iihle 
~ R O C ~ ~ A ( ~ N F ~ E R E ( C / ~ ~ L ~ . S # ~ / ~ I ,  ~ti / i :uh/~),  C S )  

hasta cs - 1 1 o se Ii;i e~icoiitrado una refutiicióii 

función INFIERE(c/<iui~/it, ~ililizuhie) devuelve cldii.si</iis 

resuelve c/ú~irir/<r coi1 cada iiiicrnhro dc i~rilizrthle 
devol~rer las cláusulas resuliantes dcipii6s de aplicar FIL'I'KO 

procedimiento P~occ7~(c/úiisu/'i, c..) 

para cada c/iiiirviii e11 cláirri~/~ts hacer 
<./iii~~[r/ii c Sib~~ i . ib ic . , z (c /~ t~ r i r /~ t )  

fuiiíiiia literales idéntico\ 
de\carla la cliusula ~i es iiri;i t;rutol~>gí;i 
<..S t I c ~ ~ u . ~ u / u  - <.S] 

si rliiuiilii nu  ticnc litci-alcs entonces ?e ha encontrado una refutación 
si (.liiii~r~lii tiene un lilcral entonces auci-ipua si hay refutación uriitaria 

Figura 9.14 Esquema del demostrador de teoremas OTTER. El control hcurísticu sc aplica en la 
selecciiin de la cláiisula emts ligera> y en la función FILTRO. que elimina las cláusulas que nu se 
consideran interesantes. 

Ampliar el Prolog 

Una alternativa en la constriicción dc un dein«strador de teorerrias es corncnzar con 
un compilados de Prolog y ampliarlo para conseguir un razonador sólido y cornplc- 
to para toda la lógica de prinier osderi. Este era el enfoque que se tomó en el Prolog 
iechnology Theor~~rn  Prover, o PTTP (Stickel, 1988). El PTTP incluye cinco c a n -  
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BLOQUEO 

bios significativos aplicados al Prolog para conseguir completitud y una mayor ex- 
presividad: 

La comprobación de ocurrencias se introduce en la rutina de unificación para ha- 
cerla sólida. 
La búsqueda de primero en profundidad se reemplaza por una búsqueda de pro- 
fundidad iterativa. Esto hace que la estrategia de búsqueda sea completa y que tome 
sólo un factor constante de tiempo. 
Se permite utilizar literales ne~ados  (coino -P(x)). En la implementación, hay dos 
rutinas separadas, una que intenta demostrar P y otra que intenta demostrar -P. 
Una cláusula con n átomos se almacena como n reglas diferentes. Por ejemplo, A 
e U A C también podría almacenarse como -B c= C A -A y como -C e U A -A. 
Esta técnica, conocida como bloqueo, significa que el objetivo actual sólo nece- 
sita ser unificado con la cabeza de cada cláusula, y aún permite un manejo ade- 
cuado de la negación. 
La inferencia se hace conipleta (aun con cláusulas de Horn) añadiendo la reglade 
resolución de entrada lineal. Si el objetivo actual se unifica con la negación de uno 
de los objetivos de la pila, entonces el objetivo se puede considerar res~ielto. Ésta 
es una corrna de razonamien~o por contradicción. Suponga que el objetivo origi- 
nal es P y esto se reduce a una serie de inferencia con el objetivo T P .  Esto esta- 
blece que 1 P  * P, que es equivalenie lógicamente a P. 

A pcsar de estos cambios. PTTP mantiene las características que hacen que el Prolog 
sca rápido. La uniticación todavía se hace modificando las variables dircctainentc, dcs- 
ligándolas mediante el relajamie~ito de la pila en la vuelta hacia atrás (hoc.ktruckin,y). La 
cstrategia dc búsqueda todavía sc basa en la resolución dc entrada, cntonces cada reso- 
lución se rcaliza a través dc una de las cláusulas dcl enunciado original dcl problema (más 
que con una cláusula derivada). Esto hace que sea viable compilar todas las cláusulas 
del cnunciado original del problema. 

El principal inconvenieritc dcl PTTP es que el usuario tiene que renunciar a todo el 
control sobre la búsqueda dc las soluciones. Cada regla de inferencia se utiliza por el 
sistema tanto eii su forma original como en su forma contrapositiva. Esto nos pucdc Ile- 
vas a búsquedas liada iiituitivas. Por ejcinplo, considere la rcgla 

(.f(x, y) = f(u. h))  e (X = ii) A (y = h )  

Corno regla de Prolog, es algo razonable intentar deinostrar que los dos términos de f 
son iguales. Pero el PTTP tainhién generaría su contrapositiva: 

Lo que parece un derroclie el intentai- demostrar que los dos tériiiiii«s s y a son difei-entes. 

Demostradores de teoremas como asistentes 

Hasta ahora. hcinos crifocado los sistcin;is de razoriariiieilto corno agentes iridcpcndien- 
tcs que ticncn que toinai- decisiones y actuar por sí inisnios. Otro uso de los deniostra- 
dores de teoreriias es corno asisteritei. pr«p»rci»nand» consejo a, por ejeinplo. i in  



INFERENCIA EN I.ÓGICA DE PRIMER ORDEIL 351 

matemático. De este modo, un matemático actúa como un supervisor, seleccionando la 
estrategia para determinar qué hacer seguidamente y pidiendo al deniostrador de teore- 
mas que rellene los detalles. Este mecanismo alivia, en parte, el problema de la semi- 
decidibilidad. porque el supervisor puede cancelar una peticióii e intentar otro enfoque 
si la petición está consumiendo mucho tiempo. Un demostrador de teoremas también pue- ~~~~~~~~ de actuar como un comprobador de demostraciones, donde la demostración la da una 
persona en forma de un conjunto de pasos algo extenso, y las inferencias concretas que 
se necesitan para demostrar que cada paso es sólido las realiza el sistema. 

RAZONADOR Un razonador Socrático es un deinostrador de teoremas cuya furición PKEGUXTA 
es incompleta, pero que siempre puede llegar a una solución si le han dado cl orden co- 
rrecto de peticiones. Dc este modo, los razonadores Socráticos son buenos asistentes, dado 
que haya un supervisor que envíe las series de llamadas correctas a PREGUNTA. ONTIC 
(McAllester, 1989) es un sistema de razonamiento Socrático para matemáticos, 

Usos prácticos de los demostradores de teoremas 

Los demostradores de teoremas han surgido con resultados matemáticos muy origina- 
les. El programa SAM (Senzi-A~itonzuted Mutllenicitics) fue el primero en dernostrar un lema 
de la teoría de retículos (Giiard et al., 1969). El programa AURA también ha rcspondido 
a preguntas abiertas en diversas áreas de las matemáticas (Wos y Winkcr, 19831, el de- 
mostrador de teorenias Boyer-Moorc (Boyer y Moore, 1979) se ha utilizado y ampliado 
durante muchos años y sc utilizó por Natarajan Shankar para dar la primera deiiiosira- 
ción formal rigurosa sobrc cl Teorema de la Incompletitud de G6dcl (Shankar, 1986). El 
programa OTTER es uno de los me,jorcs deinosiradores de teoremas; se ha utilizado para 
resolver diversas preguntas abiertas sobre lógica combinatoria. La más famosa es la que 

~ L G E B R A ~ E R O B B I N S  coricieme al álgebra de Robbins. En 1933. Herhert Robhins propuso u11 conjurito scn- 
cillo de axiomas que iriteritaban definir el algehra Booleana; pero no sc pudo eiicoiitrar 
ninguna prueba que los demostrara (a pesar del trabajo serio de divcrsos mateináticos in- 
cluyendo al propio Alfrcd Tarski). En octubre de 1996, después dc ocho días de calcu- 
lo, el EQP (una variante del OTTER) eiicontró una demostración (McCune, 1997). 

Los demostradorcs de teoremas se pueden aplicar a los prohleinas relacionados coi1 
VERBICACION la verificación y síntesis del hurdwnre y sofiwore, porque ambos doniinios puede11 dis- 

poner de axiornatizacioncs correctas. De este modo, la investigación en la deinostracióri 
SiNTESlS 

de teoremas se lleva a cabo en los campos del diseño del hordwut-CJ, lo lenguajes de pro- 
gramacióii, y la iiigeriiería del s(!ftivcire. no sólo en la 1A. En el caso del .rofti.vcire, los 
axiomas definen las propiedadcs de cada elemento sintáctico del lenguaje de progi-a- 
mación. (Razonar acerca de los programas es basrante parecido a razonar acei-c;i de las 
acciones en el cálculo de situaciones.) 1Jn algoritnio se verifica deinostrando que sus sa- 
lidas respeta11 las especificaciones de todas las entradas. El algorit~iio RSA de encripta- 
ción de clave pública y el algoritino de ernparejarnieiito de texto de Boyer-Moorc ha11 
sido verificados dc este inodo (Boyer y Moorc, 1984). En el caso del hcilzlbvrire. los axio- 
mas describen las interacciones entre las señales y los elementos del circuito. (Virr.se Ca- 
pítulo 8 para un ejemplo.) El diseño de un surnador de 16 bits ha sido verificado por el 
AURA (Wojcik, 1983). Los raronadores especialmente diseñados para la vcrificación 



han sido capaces de verificar CPUs enteras, incluyendo sus propiedades teinporales (Sri- 
vas y Kickfi~i-d, 1990). 

La síntesis formal de algoritmos fue uno de los primeros lisos de los demostradores de 
teoremas, tal como perlila Cordell Creen (l969a). quieii trabajó sobre las ideas iniciales 
de Simon (1963). La idea es demostrar iin teorema de manera que «exista un prograinriI> 
que satistaga ciertas especificaciones». Si la demostración está restringida a ser construc- 

SINTESIS DEDUCTIVA tiva cl programa se puede obtener. Aunque, tal como se le Ilrnna, la síntesis deductiva no 
ha sido automatizada totalmente, y aúri 110 ha conseguido ser viable para la prograniación 
dc propósito general. la síntesis dcductiva guiada ha tenido éxito eri el diseno de diversos 
algoritrrios bastante sofisticados y novedosos. Los programas de síntesis para propósito cs- 
pecífico tarnbiéri son un área activa de investigación. En el área de síntesis del hrirrliivre. 
el derriostrador de teoreriias AURA se Iia aplicado en el diseño de circuitos que son nrás 
compactos que cualquier diseñu anterior (Wojciecliowski y Wojcik; 1983). Para rnuchos 
<liseñ«s de circuitos; la lógica prop«sici«rial es suficiente porque el conjunto de pi-oposi- 
ciones de interés está lijado por el cunjunto de elemeiitos del circuito. La aplicación de la 
iiifereiicia proposicional en la síntesis del Iinidii;nre es actualriiente una técnica estáiidar 
C ~ L I C  tiene rnuchas utilidades a gran escala (véose, por ejemplo, Nowick i.t al.. (1 993)). 

Actualniente, estas mismas técnicas se están coriienrando a aplicar en la verificación 
dcl sofri.r.ore, por sistemas como el con~probador de rnodelos SPlN (Holzrilann, 1997). 
Por cjcrnplo, cl prograrria de control espacial del Agente Rerrioto fue vcriticado antes y 
despuésdcl vi~clo (Havcluiid et al.. 2000). 

9.6 Resumen 

Hemos presentado un aiiálisis de la inferencia lógica cn lógica dc prinicr orden. y un ~iú- 
mero de algoritmos pasa realizarla. 

Uri primer enfoque utiliza reglas de inferencia para instancias los cuantificadores 
y pr«p«sicioiializar el problema de iiilerencia. Por lo geireral este enfoque cs muy 
lento. 
El uso de la unificación para obtener las sustituciones adecuadas de las variahlcs 
elirniria el paso dc instrtnciación cn las derriostrricioiies de primer ordeii. haciendo 
que cl proceso sea rnucho niás eficiente. 
Una versión elevada del Modus Ponens utiliza la unificación para proporcionar 
una regla de inferencia natural y potente, el Modus Ponens Generalizado. Los 
algoritinos de encadenamiento hacia delante y de encadenamiento hacia atrás 
aplican esta regla a co~i.juntos de cláusulas positivas. 
El Modus Poncns Gcncralizado es coinpleto para las clriusulas positivas, aunque 
el problema de la iinplicación es semidecidihle. Para los programas Datalog que 
tienen cláusuas positivas con funciones libres, la implicación es dccidiblc. 
El encadeiiamiento hacia delante se utiliza en las hases de datos deductivas. don- 
de se puede combinar cun las operaciones de las bases de datos relacionales. Tan- 
bién se utiliza eii los sistemas de producción, que puede11 hacer actualizaciones 
eficientes eii conjuntos de reglas muy grandes. 
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El encadenamiento Iiaciri dclaiite es cornpleto en los progmnias Datalog y corre 
eii tieinpo poliilórnico. 
El ci~cadenainieiito hacia atrás se utiliza en los sistemas de programacióii Iógi- 
ca como el Prolog, quc crnplea iiiia sotisticada tcciiología de compilaci(5n pni-ti pro- 
porcionar una inferencia muy rápida. . El encadenamicnto hacia atrás sufre dc inferencia redundaiites y bucles infinitos; 
esto se pucde aliviar mediante la memorización. 
La regllt de inferencia de la resolución generalizada proporciona un sistcina de de- 
mostración completo en lógica de pririier orden, utilizando bases dc conocimien- 
to cn foriiia noi-rnal coi~juntiva. 
Existen diversas estrategias para reducir el espacio de búsqueda de un sisteina de 
resolución sin coriiprornctcr la completitiid. Las demostradorcs dc teoremas efi- 
cientcs, basados en la resolución, se ha11 utilizado para proporcionar teorenias ma- 
temáticos de interés y para verificar y diseñar kiird~var-e y .s~fti.r;ure. 

La infei-encia Iógica fue estudiada cxtensivamente por los inateináticos griegos. El tipo 
de inferencia estudiado Irás cuidadosainente por Aristótcles fue el silogismo. que es un 
tipo de regla de inferencia. Los silogisiiios de Aristóteles iiicluían clcniciitos de 121 Iógi- 

SILOGISMO ca de prinicr orden, como la cuantificación. pero cstabn restringida a los predicados unn- 
rios. Los silogismos estaban categorizados mediante las «figuras» y lus «niodosn, 
dependiendo del ordcn dc los térrniiios (a los que deberíainos Ilaiiiar predicaclos) en las 
seritencias, el grado de gcncralidad (a lo que Iioy en día deberíainos iiiterpretar a traués 
de los cuantificadorcs) aplicad« a cada término. y si cada término estaba negado. El si- 
logisnio niás iiilportantc es el primer modo de la primera figura: 

Todo S cs M. 
Todo M es P. 
Por lo taiito, todo S es P. 

Aristóteles intcntó demostrar la valide/ de otros silogistiios riiediante sii ~~reduccióii>~ a 
aquellos de la priiiiera figura. Era niucho nicnos preciso en describir lo que esta «reduc- 
cióiin debc iinplicar que CII la caracterización de las propias figuras y inodos silogisticos. 

Gottlob Frege, quieii desarrolló totlilrncnte la lógica de primer orden en 1879, has6 
su sisterria de inferencia en tina gran colección de esquenias I6gic;iinente válidos junto 
a una sola regla de inferencia, el Modus Ponens. Frege toiiió ventaja del hcch» de que 
el efecto de una regla de infereiicia de la forma «De P, inferir Q» se pucdc siinular apli- 
cando el Modus Ponens a P junto a un esquema vilido lógicamente coino P =$ Q. Este 
estilo «axiomiítico» de exposición, iitilizando el Modus Poncns junto a un número de 
esqiieinas Iógicameiite válidos, Iue empleado por un núincro de lógicos dcspués de Fre- 
ge; y fiie uiiliíado, de la forma mis  notable, en el Priní.il~iu Mrrthrri?rrtic.n (Whiteherid 
y Russell, 1910). 

Las reglas de inferencia, a difcreiicia de los csquemas axioiniticos, fiiei-on cl toco 
principal de la deducción natural, introducida por Gei-hard Gcntzen ( 1  933) y por Stii- 
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nislaw Jaskowski (1934). A la deducción natural se le denomina «natural» porque iio ne- 
cesita la conversión a la (ilegible) foi-ma nurmal, y porque sus reglas de infcrcncia in- 
tentan parecer cercanas a las personas. Prawitz (1965) proporcioiia un tratamiento 
extenso acerca de la deducción natural. Gallier (1986) utiliza el enfoque de Geiit~eii para 
exponer los cimientos teóricos de la deducción automática. 

La inveiición de la forina clausular fue un paso crucial en el desarrollo prohndo 
de,. ,inilisis , . . .  inateinático en lógica de priiner ordcri. Whitehead y Russell (19 10) expu- 

sieron las denominadas reg1a.r de p c l s o  (el término realinerite pertenece Herbraiid 
(1930)) que se utilizan para mover los cuantificadores a1 frente de las fóririulas. Las cons- 
tantes de Skolein y las funciones de Skolem fueron introducidas lo suficientemente por 
ThoralSSkolem (1920). El proccdiiniento general de skoleiniracióii e di« por Skolein 
(192X), juiito al importante concepto de universo de Herbrand. 

El tcorcrria de Herhrand, que recibe el noiiihre del lógico francis Jacques Herbrand 
(1930), ha jugado un papel vital en el desarrollo de los métodos de razoriamiento auto- 
mático, tanto antes coino después de la introducción dc la resolución de Robinson. Esto 
se refleja en nuestra referencia al «universo de Hcrbraridx más que a1 «universo de Sko- 
leinn, aun pensaiido que fue realmente Skolein el que invcntó el concepto. Herbraiid tam- 
bién puede ser considerado como el inventor de la unificación. Gbdel(1930) trabajó con 
base e11 las ideas de Skolem y Herhrand para deinostrar que la lógica de primer orden 
tiene un procedimiento de detnostración completo. Alan Turing (1936) y Alonzo Churcli 
(1936) demostrai-oii, al misino tieinpo y utilizaiido difercntes demostraciones, que la va- 
lidez en lógica de prinier orden no era dccidiblc. El exceleiite texto de Enderton (1972) 
explica todos estos resultados de un inodo riguroso aunque de inanera bastante com- 
preiisible. 

Aunque McCarthy (1958) había sugerido el liso de la Iógica de priiner orden parala 
representación y el razonamicrito cn la IA, el primero de este tipo de sistemas fue desa- 
rrollado por los lógicos interesados en la deinostración de teoremas matcniiticos. Fue 
Ahraham Robinson quicn propuso el uso de la proposicioiializacih y del teorema de 
Herbrand, y Gilmore (1960) fue quien escribió el primer programa basado en este en- 
foque. Davis y Putnarn (1960) utilizaron la forma clausular y desarrollaron 1111 progra- 
ma que inlentaba encontrar rcfutacioiies inediaiite la siistitución de las variables dc los 
mietnbros del universo de Herbrand para generar cláusulas base y eiitoirces averiguar si 
había inconsistencias entre las cláusulas base. Prawitz (1 960) desarrolló la idea clavc para 
perinitir que el análisis de la inconsistencia proposicioiial dirija el proceso de búsque- 
da, y generar términos del iiniversu de Herhrand sólo cuando cs necesario hacerlo y así 
poder establecer la iiiconsistencia proposicioiial. Después de un largo desarrollo hecho 
por otros investigadores. esta idea lc Ilcvó a J .  A. Robinson (iio hay relacióii) a desarrollar 
el método de la resolución (Robinso~i, 1965). El denominado método inverso dcszirro- 
llado por el investigador soviético S. Maslov (1964, 1967), más o menos cn la misina 
epoca; y basado en unos principios algo difercntes, ofrece ventajas coiriputacioiiales si- 
niilares sobre la proposicionali~ación. El mbtodo de conexión de Wolfgang Bibel(198 l )  
se puede ver coriio una extensión de este enfoque. 

Después del desarrollo de la resolución, el trabajo sobre la inferencia en Iógica de 
priiner orden se produjo en varias direcciones diferentes. En la IA, la resolución se adop- 
tó en los sisleinas de respuesta a peticiones por Cordel1 Green y Bertram Raphael(1968). 



Un enfoque algo menos formal se tomh por Carl Hewitt (1969). Su lenguaje PI.A&Y~I¿,  
aunque nunca implemcntado en su totalidad, fue un precursor de la programación Iógi- 
ca e incluía directivas para el encadcnarniento hacia delante y hacia atrás. y para la ne- 
gación como fallo. Un subconjunto conocido como MICKO-PLANILEI~ (Sussmnn y 
Winograd. 1970) se irnpleinentó y utilizó en el sistema de compreiisión del lenguaje na- 
tural SHRDLV (Winograd, 1972). Las irnplementaciones más recientes en IA poiien una 
buena cantidad de esfuerzo en las estruckiras de datos que permitiríiin una recuperación 
eficiente de los hechos; este trabajo está cubierto en los textos de prograinacióii en 1A 
(Charniak rt al., 1987; Norvig, 1992; Forbus y de Kleer. 1993). 

A principios de los 70. el encadenamiento hacia delante estaba bien cstablecido 
en la IA corno una alternativa compreiisible a la resolución. Se utilizó en una ainplia 
variedad de sisteinas, desde el demostrador de teoremas de geometría de Nevins (Ne- 
vins, 1975) al sistema expei-to R l  para la configuración de Vax (McDerinott, 1982). 
Las aplicaciones en 1A por lo general manejaban grandes cantidades de reglas. así que 
era importante desarrollar una tecnología eficiente para el emparejainiento de rcglas, 
en concreto para las actualiraciones incrementales. La tecnología para los sistemas 
de producción se dcsarrolló para apoyar este tipo de aplicaciones. El lenguaje de sis- 
tema de producción Ors-5 (Forgy, 1981 ; Brownston et al., 1985) se utilizó para el R1 
y para la arquitectura cognitiva SOAR (Laird et  al.. 1987). El 0 ~ s - 5  incorporaba el 
proceso de emparejainiento rete (Forgy, 1982). El SOAK, que genera rcglas nuevas par-a 
depositar los resultados de cálculos previos, puede crear conju~itos de reglas niuy 
grandes, acerca de 1.000.000 de reglas e11 el caso del sistema TACAIR-SOAK pai-a con- 
trolar un avión de cara simulado (Jones el al.. 1998). CLlPS (Wygant, 1989) fuc Lin 
lenguaje basado en C para sistemas de produccióii desarrollado en la NASA que per- 
mitió una niejor integración con otros paquetes de soflwnrr, I?ciizlbvare, y sisterrias de 
sensores, y se utilizó eri la automatización de navcs espaciales y diversas aplic rlL1oiies .' 
militares. 

El irea de investigación conocida coino bases de datos deductivas también ha con- 
tribuido bastante a nuestro cnteiidiiniento de la inferencia hacia delante. Coinenzh en una 
sesión de trabajo eii Toulouse en 1977, organizada por Jack Minkei-, en la que juntó a 
expertos en inferencia lógica y en sisteinas de bases de datos (Gallaire y Minker. 1978). 
Una revisión histórica reciente (Ramakrishnan y Ullinan, 1995) dice, «los sistcmas de 
[bases de datos] deductivas son un intento de adaptar el Prolog, quc tiene un punto de 
vista del mundo de "datos pequeños", a un inurido de "datos grandesm.» De estc rn«do. 
pretende fundir la tecnología de bases de datos relacionales, que está diseñada para re- 
cuperar grandes conj~tntos de hechos, con la tecnología de infereiicia del Prolog, que por 
lo general recupera un hecho cada vez. Algunos de los textos sobre bases de datos de- 
ductivas son el de Ullmaii (1989) y el de Ceri rt al., (1990). 

Los trabajos influyentes de Chandra y Hare1 (1980) y el de lllltnan (1985) eondu- 
jeron a la adopción del Datalog colno un lenguaje estándar para las bases de datos de- 
ductivas. La inferencia «de abajo arriba». o el encadenamiento hacia delante. también 
se convirtieron en cl estándar, en parte porque evitan los problein;is con la no termina- 
ción y el cálculo redundante que se presentan en el encadenamiento hacia a t rá ,  y en par- 
te porque tiene una iinpleinentación inucho más natural en términos de las operacioiies 
de las bases de dalos relacionales. El desarrollo de la técnica de los conjuntos mágicos 
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para la reescritura de las reglas de Baiicilliori etnl., (1986) le permitió al encadenamiento 
hacia delante coger prestado la ventaja de la orientación al objetivo del encadenarnien- 
to hacia atrás. Igualándolo a la carrera armamentística, los métodos de programación 16- 
gica tableados (i.@u.se Apartado 9.6) permitieroii la ventaja de la prograinación Iógica 
desde el encadenaniicrito hacia delante. 

Graii parte de nucstro entendimiento de la complejidad de la inferencia 16,' ~ ~ c a  nos 
1x1 venido de la comunidad de las bases de datos deductivas. Chaiid~.a y Mcrliri (1977) 
fueron los primeros e11 demostrar que el emparejamiento de una única regla no recursi- 

PETICION CONJUNTIVA va (una petición conjuntiva en la terrninología dc las bases de datos) puede ser NP-duro. 

COMPLEJIDAD DE 
Kuper y Vardi (1993) propusieroii la comple,jidad de datos (es decir, la complejidad 

DATOS como una función del tamaño de la base de datos, tratando el tamaño dc la regla corno 
constailte) como uiia medida útil en la respuesta a una petición. Gottlob el cil., (1999b) 
discuten la coiicxión entre las peticiones conjuiltivas y la satisí'acció~i de reblricciones. 
mostrando cónio la descoinposición de hiperárhole pilcde uptiniizar cl proceso de ein- 
parejamiento. 

Tal como hemos conieiitado anleriorrnente; el encadenamiento hacia atrás en la 
inferencia Iógica apareció cn el lenguaje PLANKER de Hewitt (1 969). La prograriiacióii 
Iógica pe r  se sc desarrolló independientcrrierite a este trabajo. Una forriia restringida 

RESOLUCION-SL de la resolución lineal, deiiominada resolución-S1 fue desarrollada por Kowalski y 
Kuehner (1971), construida a partir dc la técnica de eliminación de modelos de Lo- 

R E S O L U C I ~ N - S L D  velarid (1968); cuando se aplicó a las cláusulas positivas. pasó a ser la resolución-SLD. 
que se presta a la iiiterpretación de las cláusulas positivas conio programas (Kowal- 
ski, 1974, 1979a. I979b). hlicntras tanto. en 1972, el investigador francés Alain Col- 
merailer había desarrollado c implementado Prolog con el propósito de analizar el 
lenguaje iiatural; las cláusulas de Prolog se pensaron inicialmente corno reglas de gra- 
ináticas libres dc contexto (Roussel. 1975; Colmerauer ef al.. 1973). Graii parte de la 
base teórica dc la programacióii Iógica se desarrolló por Kowalski, trabajando con Col- 
incrauer. La definición semáiitica tnediarite mínimos puntos fijos es de Van Emden y 
Kou~alski (1976). Kowalski (1988) y Cohen (1988) nos proporciona11 iinus bueiios aná- 
lisis histórico dc los orígeiies del Prolog. Fo~lnd(rtions 017 Logic Proh.rnwrtniil~ (Lluyd, 
1987) cs 1111 análisis teórico de los fuiidainentos del Prolog y otros lengiiajes de pro- 
graiiiacitin Iógica. 

Los cornpiladorcs eficientes para Prolog está11 basados, por lo gcrieral. en el iiiode- 
lo de cálculo de la Wrirren Abstruct Mo<.hirze (WAM) de David H. D. Warren (1 983). Van 
Roy (1990) que inostró la aplicrición de técnicas de compilación adicionales. corno el 
tipo de inferencia, hizo prograiiias en Prolog que eran competitivos con progranias en 
C cri lo relercnte a la velocidad. El proyecto J u p a ~ ~ e s e  I?j?h Grtierarion. un esfiierzo de 
iiivestigación de 10 años, que comeiiz6 en 1982, cstaba totalmente basado eri el Prolog 
para desarrollar sistemas inteligentes. 

Los métodos para evitar los bucles innecesarios en los programas lógicos recursivo5 
f~ieron desarrollados independicntemeiite por Smith et d., (1 986) y por Tamaki y Sato 
(1 986). El últiino trabajo también incluía la meinorizacióri en los programas Iógicus, un  
riiétodo desarrollado extensivaineiite como la programación lógica tahleada por Da- 
vid S. Warren. Sujift y Warrcn (1994) muestran cóino ainpliar la WAM para inaiiejar el 
tableado, permitiendo a lo progranias en Dat;ili>g cjecutarse cii iin urden dc magnitud 



inas rápida que los sistenias de bases de datus deductivas mediaiite el encaderiarriicrito 
hacia delante. 

El trabajo teórico inicial sobre la programación lógica coii restriccio~ies fue de Jaf- 
far y Lassez (1987). Jaffar <,tul., (1992a) desarrollaron el sistema CLP(R) pai-a inane- 
jar restricciones con valorcs reales. Jaffar r t  ril., (1992b) generalizarori la WAM pai-a 
generar la CLAM (Constiz~irzt Logic Ahstruct Mu<.hine) para especificar las implernen- 
taciones del CLP. Ait-Kaci y Podelski (1993) describen un lenguaje sofistic:ido deno- 
rniriado LlFE. que combina CLP con la programación IUncional y cori el razori;i~~iicilto 
sobre herenciri. Kohn (1991) describe LIII proyecto anibiciosu para utilizar la progi-aina- 
ción Iógica con restricciones conlo cl fuiidamento de una arquitectura de control en tieril- 
po real, con aplicaciones de pilotos totalinentc automatizados. 

Hay un buen iiúmeru de libros acerca de la programacióii Iógica y el Prolog. L,ogic 
f i ~ r  Pi-ohlenz Soivin,y (Kowalski, 1979b) es uno de los textos iriicialcs sobre la progi-a- 
macióii Iógica en general. Entre los textos sobi-e el Prolog encoiitrairios cl de Clocksiii 
y Mellish (l994), Shoham (1994) y Bratko (2001). Mal-riott y Stuckcy (1998) propor- 
cional~ una excelente coherc~ira de la PLR. H;ista su ciei-re en 2000. la Jo~trnu/ of Lo,yic 
I'rogrriniining era la revista de partida; ahora ha sido reemplazada por Throry iiizd Pi-tic- 
rice ofLo,yic Progrurnniirig. Entre las conferencias acerca de la programación Iógica eii- 
contramos la Iizterricitionul Cor?f¿rence on Logic Progrzlmining (ICLP) y el Ir~terri~irioricil 
Logic Pro~rurnmii?,y Syrnpo.riirni (ILPS). 

La investigación en demostración de teoremas matemáticos conieii~ó aúii aiites 
de los primeros sistemas de primer orden completos. El demostrador de tcorcinas de gc- 
ornetría de Herbcrt Gclernter (Gelernler, 1959) utilizaba los i~iétodos de búsq~ictla hc~i-  
rística combinados con los diagramas de poda de subobjetivos falsos y era capa7 de 
deriiostrar algunos resultados bastante intrincados de la geometría Euclidiana. Siii cm- 
bargo, desde eilto~iccs, 110 ha habido in~icha intemccióii entre la deriiostracióri dc tcorc- 
mas y la IA.  

Los trabajos inciales se concc~itraban en la coinpletitud. Siguiendo al trabajo ini- 
cial de Robinsori. las reglas de demodulación y paraii~odulación para cl razonainieii- 
Lo con igualdades fuerori introducidas por Wos r t  al. ,  (1967) y Wos y Robinson 
( 1  968). respectivaincntc. Estas reglas también í'lieron desan-olladas iiidcpendieritemente 
en el contexto de los sistemas de reescritura de térrninos (Knuth y Bciidix. 1970). La 
incorporación del razonamiento con igualdad en el algoritrilo de resolucióii se debe 
a Gordo11 Plotkin (1972); también era una característica del QLlSP (Saccrdoti et u/., 
1976). Jouannaud y Kirchner (1991) Iiacen un repaso a la unificacióri ccuacionel des- 
de la perspectiva de la reescritura dc tbiniiios. Los alguritinus eficientes dc la uriifi- 
cación cstiridar fueron desarr«llad«s por Martclli y Montanari (1976) y Paterson y 
Wegmari (1978). 

Ju~ito al razonamieiito con igualdad, los dcinostradores de teoremas han iricorporn- 
do una variedad de procedimicritos de propósito específico. Nelson y Oppcn ( 1979) pro- 
pusieron un esquema riiuy influycritc para la integración de dichos proccdiniientos en 
un sistema de razonamiento gc~icral, entre otros métodos tenemos la ~rcsolución de te- 
oría» de Stickel (1985) y las «relaciones especiales» de Manna y Waldiiiger (1986). 

Se Iian propuesto un buen núinero de estratcgias para la i-esolución. conicnzaiido con 
1. a estr'itcgia . , de preferencia uiiitaria (Wos rt  o/.. 1964). La estrategia del coiijuiito soporte 
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fue propuesta por Wos et al., (1965), para proporcionar cierto grado de orientación al 
objetivo en la resolución. La resolución lineal apareció por primera vez en Loveland 
(1970). Genesereth y Nilsson (1987, Capítulo 5 )  proporcionan un breve, aunque cuida- 
doso, análisis de una gran variedad de estrategias de control. 

Guard et al., (1969) describen el demostrador de teoremas SAM inicial, que ayudó 
a resolver un problema abierto acerca de la teoría de retículos. Wos y Winker ( 1  983) 
dan un repaso a las contribuciones del demostrador de teoremas AURA a través de la 
resolución de problemas abiertos en diversas áreas de las matemáticas y la lógica. 
McCune (1992) continúa en esta dirección, hablando de las realizaciones del sucesor 
del AURA, el OTTER, en la resolución de problemas abiertos. Weidenbach (2001) des- 
cribe el S r ~ s s ,  uno de los demostradores de teoremas actuales más potentes. A Coni- 
putational Logic (Boyer y Moore, 1979) es la referencia básica del demostrador de 
teoremas de Boyer-Moore. Stickel(1988) cubre la Prolog Technology Tlzeorem Prover 
(PTTP), que combina las venlajas dc la compilación del Prolog con la completitud de 
la eliminación de modelos (Loveland, 1968). SETHEO (Letz et al., 1992) es otro de- 
mostrador de teoremas ampliamente iitilizado basado en este enfoque; puedc realizar 
varios tnillones de inferencias por segundo en estacioncs del modelo-2000. LCANTAP 
(Beckert y Posegga, 1995) es un demostrador de teoremas eficiente implementado tan 
sólo en 25 líneas de Prolog. 

El trabajo inicial sobre síntesis automática de programas fue realizado por Simon 
(1963), Green (1969a) y Manna y Waldinger (1971). El sistema ri-ansformacional de Burs- 
tal1 y Darlington (1977) utilizaba el razonamiento ecuacional para la síntesis de programas 
recursivos. KIDS (Smith, 1990, 1996) es uno de los sistemas modernos más potentes; 
opei-a como un asistente experto. Manna y Waldinger (1992) dan una introducción de 
tutorial al cstado del arte actual, con énfasis es su propio enfoque deductivo. Aritonzci- 
ting Sofmure Lksign (Lowry y McCartney. 1991) recopila un buen iiúmcro de trabajos 
en el área. El uso de la lógica en el diseño del hardwaie se trata en Kcrn y Greenstreet 
(1 999): Clarke rt al., (1909) cubre la coinprobación de modelos para la verificación del 
hardwur-e. 

Corrrputability and Logic (Boolos y Jefkey, 1989) es una buena rcfcrencia sobre la 
completitud y la indecidibilidad. Muchos trabajos iniciales sobre lógica matemática se 
encuentran cn h r n  Frege to Gijdek A Sour<:~/ Book in Matke?r~crtic.ul Loxi~.  (van IIeije- 
noort, 1967). La revista de partida en este campo de la lógica matemática pura (opues- 
ta a la deducción autoinática) es The Jourr?c11 o f  S m b o l i c  Logic. Entre los libros 
engznados en la deducciór~ autoniática encontrarnos el clásico Syrnholic Logic nnd Me- 
chcnzical Tlzeorem Proving (Chang y Lee, 1973), así colno otros trabajos más recientes 
coino el de Wos et al., (1992). Bihcl(1993) y Kaufmann et al., (2000). La antologíaAu- 
tornation of Reusoning (Siekmann y Wrightson. 1983) dispone de trahajos iiiiciales 
ii~uy importantcs sobre la deduccióii automática. Otras revisiones históricas han sido es- 
critas por Loveland (1984) y Bundy (1999). La revista principal en este campo de la dc- 
mostración de teoremas es la Journ(rl of A~dlomated Reusoning; la conferencia más 
importante es la Conference on Antomated Deduction (CADE), quc es anual. La inves- 
tigación en la demostración de teoremas también está estrechamente relacionada con el 
uso de la lógica cn el análisis de programas y los lenguajes dc programación; y cuya con- 
ferencia más importante es la L«gic in Conzp~tter Science. 
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* 
EJERCICIOS 

9.1 Demuestre a partir de los principios básicos que la Especificación Universal es só- 
lida y que la Especificación Existencial genera una base de conocimiento inferencial- 
mente equivalente. 

9.2 De Gusta(Jerry, Heludo) parece razonable inferir 3x G~lsta(x, Helado). Apunte una 
regla de inferencia general, Introducción del Existencial. que sancione esta inferencia. 
Establezca cuidadosamente las condiciones que deben satisfacer las variables y los tér- 
minos involucrados 

9.3 Suponga que una base de conocimiento contiene tan sólo una sentencia, 3x Tan- 
AltoConzo(x, Everest). ¿Cuál de los siguientes resultados son legítimos al aplicar la Es- 
pecificación Existencial? 

a)  TadltoComo(Everest, Everest). 
b) TunAltoComo(Kilirnanjaro, Everest). 
C) TanAltoConzo(Kilimunjaro, Everest) A TanAltoComo(BenNevis, Everest) (des- 

pués de dos aplicaciones). 

9.4 Dé el unificador más general, si existe, de cada una de las siguientes parejas de sen- 
tencias atómicas: 

a)  P(A, B, E), P(x, y, 7) .  

b) Qú., G(A, B)) .  Q(G(x, 4% y). 
c) Muyor(Pudre(v), y). Mayor(Padre(x), John) 
d )  Conoce(Pudre(y), y), Conoce(x, x). 

9.5 Teniendo en cuenta los retículos de subsunción de la Figura 9.2. 

a )  Construya el retículo de la sentencia Contrata(Mudre(John), Pudre(Johrz)). 
b) Construya el retículo de la sentencia Contratu(IBM, y) («Cada uno trabaja en 

IBMn). Recuerde incluir cada tipo de petición que se unifica con la sentencia. 
c) Asuma que ALMACENAR indexa cada sentencia bajo cada nodo de su retículo de 

subsunción. Explique cómo BUSCAR trabajaría cuando alguna de estas senten- 
cias contiene variables; utilice como ejeinplos las sentencias de (a) y la petición 
Conrrutu(x, Pudre(x)). 

9.6 Suponga que introducimos en una base de datos lógica un segmento de los datos 
del censo de Estados Unidos listando la edad, la ciudad de residencia, la fecha de naci- 
miento, y la madre de cada persona, utilizando los números de la seguridad social como 
las constantes de identificador de cada persona. De este modo, la edad de George sería 
Edud(44-i-65-1282,56). ¿Cuál de los siguientes criterios de indexacióii Cl-C5 pcrmitc 
una solución eficiente para cada una de las peticiones P l P 4  (asumiendo que se utiliza 
el encadenamiento hacia atrás estándar)'! 

C1: un índice para cada átomo en cada posición. 
C2: un índice para cada primer argumento. 
C3: un índice para cada predicado atómico. 
C4: un índice para cada comhinaciórz de predicado y su primer argumento 



C5: un índice para cada conzhinucirín dc predicado y su segundo argumento y un 
índice para cada primer argurncnto (no estándar). 

PI: Edad(443-44-4321, s) 
P2: Residen(x, Houston) 
P3: Mndre(x, y) 
P4: Edud(x, 34) A Residrn(x, TinyTowrzUSA) 

9.7 Uno podria pensar que se puede evitar el conflicto entre variables en la unificación 
durante el ciicadcnamiento hacia atrás estandarizando todas las sentencias de la base de 
conocimiento de una vcz por todas. Deniuestre que pai-a algunas sentencias este ení'o- 
que no puede aplicarse. (Pista: tenga en cuenta una sentencia, y una parte dc ella que se 
unifique con otra.) 

9.8 Explique cóino escribir cualquier problenia de SAT-3 de tamaño arbitrario utili- 
zando una única cláusula positiva de prirncr orden y no más de 30 hechos base. 

9.9 Escriba representaciones lógicas para las siguientes sentencias, que sean adecua- 
das para uiili~arse con el Modus Ponens Generalizado. 

a )  Los caballos, las vacas y los cerdos son mamíferos 
b)  El descendiente de un caballo es u11 caballo. 
C) Barba Azul es un caballo. 
d )  Barba Azul es padre de Cbarlie. 
e )  Descendiente y padrc son relaciones inversas. 

f )  Cada mamífero tiene un padre. 

9.10 En este ejercicio utilizaremos las sentencias que escribió en el Ejercicio 9.9 para 
responder a una pregunta mediante el algoritmo de encadenamicnto hacia atrás. 

a )  Dibuje el árbol de demostración generado mediante un algoritmo de encadena- 
miento hacia atrás para la petición 3 ~ .  Cahullo(c), donde las clá~isulas se en-  
parejan en el orden dado. 

b)  ¿Qué nota en estc dominio'? 
C) ¿,Cuántas soluciones para c realmente sc siguen de sus sentencias? 
d )  ~ P u c d c  pensar en algún tnecanistno para encontrarlas todas? (Pista: Podría 

querer cons~~ltar  Sniiih et al.. (1 986).) 

9.11 Un acertijo infantil muy popular dice «No tengo herrnanos ni hermanas. pero el 
padre de ese hombre es el hijo dc mi padrc~ .  Utilice las reglas del dominio de la fami- 
lia (Capítulo 8) para demostrar quién es cse hombrc. Puede aplicar cualquiera de los mé- 
todos descritos en este capítulo. ,Por  qué piensa que este accrtijo es difícil? 

9.12 Trace la ejecución del algoritmo dc eiicadenamiento hacia atrás de la Figura 9.6 
cuando se aplica para resolver el problema del crimen. Muestre la seciiencia de los va- 
lores que se toman en la variable ot~jetiiws, y ordénelos en un árbol. 

9.13 El siguiente código de Prolog define ~ i i i  predicado P: 



a )  Muestre los árboles de demostración y las soluciones para las peticiones P (A, 
[l, 2 .  31 ) y P ( 2 ,  [l, A ,  31 ) .  

h )  ¿,Qué operación estándar sobre listas representa P'? 

9.14 En este ejercicio veremos la ordenación mediante el Prolog. 

a )  Escriba cláusulas en Prolog que definan el predicado ordenado ( L )  , que es ver- 
dadero si y sólo si la lista L está ordenada en urden ascendente. 

h )  Escriba una definición en Prolog del predicado perm ( L .  M), que es verdade- 
ro si y sólo si L es una permutación de M. 

c) Defina ordena (L, M )  (M es la versión ordenada de L) utilizando perm y or- 
denado. 

d )  Ejecute ordena sobre listas más y más largas hasta que pierda la paciencia. 
¿Cuál es la coinplcjidad temporal de su programa? 

e )  Escriba un algoritmo de ordenación más rápido. coino la ordcnacióri por insei-- 
cióir o la ordenación rápida. en Prolog. 

9.15 En este ejercicio veremos la aplicación recursiva de las reglas de reescritura inediante 
la programación lógica. Una regla de reescritura (o demodulador cn la terminología del 
OTTER) es una ecuacióri con una dirección especificada. Por cjcmplo. la regla de reescritu- 
ra x + O +,Y sugiere rcernplazar cualquier expresión que empareje con .v + O por la ex- 
presión i. La aplicación de las reglas de reescritura es una parte ceirtral de los sisteiii;i\ de 
razonamiento ecuacionales. Utilizaremos el pi-edicado rescribir (X; Y ) para represen- 
tar las reglas de reescritura. Por ejemplo, la regla de reescritura anterior se escribe res- 
cribir (x + O ,  X) . Algunos términos son[iriiiiiliio.s y por tanto no se pueden simplificar 
iiiás; por tanto, escribiremos primitivo (O) para decir que O cs un término priinitivo. 

a )  Escriba una definición de un predicado simplificar (x, Y), que es vcrda- 
dero cuando Y es una versión simplificada de x, es decir, cuando no hay más re- 
glas de reescritura aplicables a cualquier subexpresión de Y. 

b )  Escriba un conjunto de reglas para la simplificación de expresiones que tengan 
operadores aritméticosl y aplique su algoritmo de simplificación a algunas de 
las expresiones de muestra. 

c) Escriba un conjunto de reglas de reescritura para la diferenciación simbólica, y 
utilícelas entre sus reglas de simplificación para diferenciar y simplificar ex- 
presiones que tengan expresiones aritniéticas, incluyendo la exponenciación. 

9.16 En este ejercicio vamos a tener cn cuenta la implementación de los algoritmos de 
búsqueda en Prolog. Suponga que sucesor (x, Y )  es verdadero cuando Y es cl esta- 
do  sucesor del estado x; y que objetivo ( x )  es verdadero cuando x  es el estado obje- 
tivo. Escriba una definición para resolver (x, C) , que signií'ica que c es un cainirio 
(lista de estados) comenzando por x y acabando en el estado objetivo, y que consiste en 
una secuencia de pasos legales tal como se dcfincri mediante el predicado sucesor. En- 
contrará que la búsqueda del primcro en profundidad es la forma más fácil de hacerlo. 
i,Córno de fácil sería añadir una heurística para el control de la búsqueda,? 

9.17 i,Córno se puede utilizar la resolución para demostrar que una sentencia es váli- 
da?, ¿,e insatisfacible? 



9.18 Dc «Los caballos son animales», se sigue que «La cabeza de u11 caballo es la ca- 
beza dc un animal». Demuestre que esta inferencia es válida llevando a cabo los siguicntcs 
pasos: 

a )  Traduzca la premisa y la conclusión al lenguaje dc la lógica de primer orden. 
Utilice tres predicados: CahezuDe(c, x) (que significa que «c es la cabe/a dexn), 
CciDallo(x) y Animal(x). 

b)  Niegue la conclusión y transforme la premisa y la conclusión negada a la for- 
ina normal conjuntiva. 

c) Utilice la resolución para demostrar que la conclusión se sigue de la premisa. 

9.19 Aquí tenemos dos sentencia\ en el lenguaje de la lógica de primer ordcn: 

(A): V.x 3y (x 2 y )  

(B): 3y 'Vx (x 2 y) 

a )  Asurna quc el rango de las variables está sobre todos los números naturales O, 
1, 2, ..., x y que el predicado «a» significa «es mayor o igual a». Bajo csta iir- 
terprctación, transforme (A) y (B) al lenguaje natural. 

b)  ¿Es (A) verdadero bajo esta interpretación? 
c )  ¿Es (B) verdadero bajo esta interpretación? 
d )  ¿(A) implica lógicamente (B)'! 
e )  ¿,(B) implica Iógicamente (A)'! 

f) Utilizando la resolución, intente demostrar que (A) se sigue de (B). Hágalo auri- 
que piense quc (B) no implica Iógicamente (A); continúe hasta que la demos- 
tración se interruinpa y no pueda proceder (si se ha interrumpido). Muestre que 
unificación y sustitución cn cada paso de la resolución. Si la demostración fa- 
lla, explique concretamente dónde, cómo y por qué ha fallado. 

g )  Ahora intente demostrar que (B) se sigue de (A). 

9.20 La resolución puede generar demostraciones no constructivas a partir de peticiones 
con variables, así que teníamos que introducir mecanismos especiales para extraer las 
respuestas positivas. Explique por qué este problema no aparece en las bases de datos 
que sólo contienen cláusulas positivas. 

9.21 En este capítulo hemos comentado que la resolución no se puede utilizar para ge- 
nerar todas las consecuencias lógicas de un conjunto de sentencias. ¿,Algún algoritmo 
lo pucdc hacer? 



Donde se muestrci cómo utilizar la lógica de primer orden parcr repre.sentur 
los osllectos rná.r importantes del mundo real como las cicciones, el espacio, el tiempo, 
los eventos inenlales y el heclzo de ir de corn1,ra.s. 

En los últimos tres capítulos se han descrito las tecnologías en las que se sustentan los 
agentes basados en el conociiniento: la sintaxis, la semántica y las demostraciones teó- 
ricas de la lógica proposicional y de primer orden, así como la impleinentación de los 
agentcs que utilizan este tipo de lógica. En este capítulo se abordará la cucstión de qué 
contenido incorporar a la base de conocimiento de los agentes (cómo representar hechos 
acerca del mundo). 

La Sección 10.1 introduce la idea general de ontología, que organiza todo lo exis- 
tente en el mundo en una jerarquía de categorías. La Sccción 10.3 aborda la represen- 
tación de las acciones, aspecto fundamenral en la construcción de agentes basados en 
conocimiento. La Sección 10.2 cubre las categorías básicas de objetos y sustancias, y la 
Sección 10.3 explica el conceplo más general de eventos, o segmentos espacio-tempo- 
rales. La Sección 10.4 habla sobre el conocimiento acerca de las creencias y la Sección 
10.5 proporciona todo el conocimiento de forma conjunta en el contexto de una tienda 
que vende a través de Internet. Los Apartados 10.6 y 10.7 cubren los sistemas de razo- 
namiento especializados para representar incerteza y conocimiento cambiante. 

10.1 Ingeniería ontológica 

En dominios de «juguete>, el problema de la representación no es importante y es fácil 
encontrar un vocabulario consistente. Por otro lado, los dominios complejos corno son 
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la coinpra utilizando Intemet o el control de un robot cn un entorno físico cambiante. 
requicreri rcprescntacioncs rnás gcncralcs y flcxiblcs. Estc capítulo muestra cómo crear 
estas representaciones, coiicentrándose en coriccptos generales (corrio las crc.ciones. el 
tirrnpo, los ohjrtos,físicos y las creritcius) que ocurren en domii~ios muy diferentes. La 

IUGENIERIA 
ONTOLOGICA rcprescntación de cstos conceptos abstractos se suele denominar ingeniería ontológica 

(relacionada con el proceso de la ingeniería del conocimiento descrito en la Sección 
8.4, aunque opera a gran escala). 

La posibilidad dc rcprcsciitarlo todo cn cl mundo, es una tarea de enornies propor- 
ciones. Por supuesto, no se va a realizar una dcsci-ipción cornpleta de todo (eso sería de- 
masiado hasta para un libro dc 1.000 páginas), pero se dejarán rnoldes donde se pueda 
incorporar nuevo conocimiento, sea cual sea el dominio. Por ejemplo, se definirá lo que 
significa un objeto físico, y los detalles de diferentes tipos de objetos (robots, televiso- 
res o cualquier otra cosa), que pueda ser rellenado con posterioridad. El marco de tra- 

ONTOLOGíA 
SUPERIOR bajo general para los conceptos se llama ontología superior. debido a la cunvención 

general de representar en los graí'os los conceptos generales en la parte superior y los 
conceptos mis específicos debajo de ellos, como en la Figura 10. l .  

Antes de considerar la ontología en más profundidad, se planteará una adverteii- 
cia importante. Se ha seleccionado el uso de la lógica de primer orden para tratar el 
contenido y la organización del conocimiento. Ciertos aspectos del mundo real son di- 
fíciles de capturar en LPO (lógica de prinier orden). La principal dificultad es que casi 
todas las generalizaciones tienen excepciones; o son ciertas sólo en un detertninado 
grado. Por ejemplo: aunque «los tomates son rojos» es una regla útil, algunos toma- 
tes son verdes, amarillos o naranjas. Se puede11 encontrar excepciones similares para 
casi todas las afirmaciones hechas en este capítulo. La habilidad para manejar excep- 
ciones e incerteza es extremadamente irnportantc. pero es ortogonal con la tarea de coin- 
prender la oritologia general. Por esta razón, sc retrasará cl tratamiento de excepciones 

Figura 10.1 La ontología superior del iiiundo, en donde se indican 10s teiiias que más adelante 
se abordan en el capitulo. Cada arco indica que el concepto inferior es una especialización del con- 
cepto superior. 
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hasta la Sección 10.6, y los aspectos rnás generales sobre información incierta Iiasta 
el Capítulo 13. 

¿Qué se utiliza en una ontología superior'! Considérese de nuevo la ontología para 
circuitos de la Sección 8.4. Se realiza un gran número de asunciones para su simpliti- 
cación. Por ejemplo, el tiempo se omite por completo. Las señales son fijas y no se pro- 
pagan. La estructura de un circuito se mantiene constante. Si se quiere hacer más general, 
se considerarán las señales a distintos intervalos de tiempo y se incluiri la longitud de 
los cables y los retrasos de propagación. Esto permitiría simular las propiedades del tiein- 
po en el circuito, y de hecho esas siinulaciones son a menudo llevadas a cabo por dise- 
ñadores de circuitos. También se podrían introducir clases dc puertas mis  intcrcsantcs, 
por ejemplo especificando la tecnología (TTL, MOS, CMOS, eic.), así coino las espe- 
cificaciones de entradalsalida. Si se quisiera considerar la liabilidad del diagnóstico, se 
iiitroduciría la posibilidad de que la estructura del circuito o las propiedades de las puer- 
tas pudieran cambiar de forina espontánea. Para tener cn cuenta las capacitaciones per- 
didas, se debería ir desde una representación puramente topológica hacia una descripción 
más rcrrlista de las propiedades geométricas. 

Al centrarse en el mundo de los i v~~rn l ,us ,  se aplican consideracione similares. Aun- 
que se incluye el tiempo, tiene una estructura muy simple: nada sucede excepto cuando 
el agente actúa y todos los cambios son instantáneos. Una ontología inás general, que 
sc adapte mejor para el mundo real, debería permitir cambios sirnultáncos que se cx- 
tienden en el tiempo. Se utiliza el predicado Hoyo para especificar qué cuadrados tie- 
nen hoyos. Se podrían haber perinitido diferentes clases de hoyos teniendo varios 
individuos que pertenecieran a dichas clases, cada uno de ellos con difercntcs propic- 
dades. De igual modo. se podría querer permitir otros animales además de i.viiiirpinses. 
No sería posible identificar las especies exactas a partir de las percepciones, por lo tan- 
to sería necesario construir una taxonomía biológica del mundo de los wunipus para ayu- 
dar al agente a predecir el comportamiento partiendo de pistas escasas. 

Para una ontología de propósito específico, cs posible liacer cambios c«in» estos para 
moverse hacia una rnayor gciicralidad. Entonces surge una pregunta obvia: icoiiverge- 
rán todas estas ontologías en una ontología de propósito general'! Dcspuis dc siglos de 
investigación filosófica y computacional, la respuesta es «posibleinente». En esta sec- 
ción, se propondrá una versión. que representa una síntesis de las ideas de todos estos 
siglos. Hay dos características principales eri las ontologías de propósito general que las 
distinguen de la coleccióil de ontologías de propósito específico: 

Una ontología de propósito general debe ser aplicable '11 mayor o menor medida 
a cualquier dominio de propósito específico (con la inclusión cle axiornas especí- 
ficos del dominio). Esto significa que, cn tanto como sea posible, no se deben re- 
finar aspectos de representación ni ser ignorados. 
En un dominio dispar, las difercntcs áreas de conociniiento deben ser ~lnif iccrdri.~, 
puesto que el razonainieiito y la resolución de problemas podría involucrar varias 
áreas simultáneamente. Un sistema de reparación de circuitos para vobots, por ejem- 
plo, necesitar razonar acerca de los circuitos en términos de conectividad cléctri- 
ca y disposición física, y sobre el tienipo para realizar el análisis de tiempos y 
estiriiar el costo de la obra. Las sentencias que describen el ticnipo deber1 ser ca- 
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paces de poder ser combinadas con aquellas que describen disposición espacial. 
y deben trabajar igualmente bien con nanosegunos y minutos o utilizando angs- 
troms y metros. 

Después de presentar la ontología general, se utilizará para describir el dominio de 
compra por Internet. Este dominio es más que adecuado para ejercitar la ontología pro- 
puesta, y proporciona el alcance suficiente para que el lector realice alguna representa- 
ción creativa de conocimiento por su cuenta. Considérese por ejemplo, que el agente de 
compra por Internet debe conocer millares de títulos y autores para comprar libros en 
Amazon.com, todas las clases de comidas para comprar provisiones en Peapod.com y 
todo lo que cualquiera puede encontrarse en una estación de servicio para buscar gan- 
gas en Ebay.comi. 

10.2 Categoría y objetos 

CATEGOR~AS La organización de objetos en categorías es una parte vital de la representación del co- 
nocimiento. Aunque la interacción con el mundo tiene lugar a nivel de objetos indivi- 
duales, la nzayoria del proceso úe ruzonumiento tiene lugar en el nivel de cutegoriiu. 
Por ejemplo. un comprador puede tener el objetivo de comprar un balón de baloncesto, 
en lugar de un balón de balonccsto concreto como BB,. Las categorías también sirven 
para hacer predicciones sobre los objetos una vez que están clasificados. Se puede in- 
ferir la presencia de ciertos objetos a travis de la percepción, inferir la categoría a la que 
pertenece utilizando las propiedades del objeto percibidas y entonces usar las informa- 
ción sobre categorías para realizar predicciones sobre los objetos. Por ejemplo, a partir 
de las características verde, cáscara moteada, tamaño grande y con forma ovalada. uno 
puede inferir que un objeto es una sandía; a partir de esto, uno puede inferir que puede 
ser útil para una ensalada de frutas. 

Existen dos opciones para representar categorías en lógica de primer orden: predi- 
cados y objetos. Es decir, se puede usar el predicado Balón-de-balonce.sto(h), o se pue- 
de reformular la categoría como un objeto, Balones-de-baloncesto. Eiitonces se puede 
decir Miembrojb, Balones-de-Baloncesto) (que se puede abreviar como h t Balo- 
r~es~de~balonces to)  para decir que b es un miembro de la categoría de balones de ba- 
I«ncesto. Se utiliza Suhconji~nto(Balonefrpderbalonceerto. Balones) (abreviado coino 
Balones-de-baloncesto c Bulones) para indicar que los balones de baloncesto son una 
subcategoría, o subconjunto, de los Bulorzes. Entonces se puede pensar que una catego- 
ría es un conjunto que agrupa a sus miembros, o se puede pensar que es un objeto más 
complejo que surge cuando tienen sentido las relaciones de Miembro y Suhcorzjunto de- 
finidas para él. 

Las categorías sirven para organizar y simplificar el conocimiento base, a través de 
HERENCIA la herencia. Se dice que todos los objetos de la categoría A1imento.r son comestibles, y 

' Discúlpesz si drbidc a circunstancias fuera de nuestro control. algunas dc  las ticiidas ondirie no sc cnciicn- 
tran funcionando en el momento que el lector lea esta5 líneas. 
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se afirma que Fruta es una subclase de Alimentos y que Munzunus en una subclase de 
Fruta, entonces se sabe que cualquier manzana es comestible. Se dice que las manza- 
nas individuales heredan la propiedad comestible, es este caso por su función de per- 
tenencia a la categoría Alimentos. 

TAXONOM~A Las relaciones de subclasificación organizan categorías en taxonomías, o relacio- 
nes taxonómicas. Las taxonomías se han utilizado explícitamente desde hace siglos en 
campos técnicos. Por ejemplo, la biología sistemática intenta proporcionar una taxonomía 
para todas las especies vivas y extinguidas; la bibliografía de ciencias ha desarrollado 
una taxonomía de todos los campos del conocimiento, codificado como sistema Deci- 
mal de Dewey, mientras que los departamentos de impuestos y otros departamentos gu- 
bernamentales han desarrollado grandes taxonomías sobre ocupaciones y productos 
comerciales. Las taxonomías son también un aspecto importante en el conocimiento ge- 
neral del sentido común. 

La lógica de primer orden hace sencillo realizar afirmaciones sobre categorías, ya 
sea relacionando objetos con categorías o cuantificando sus miembros: 

- Un objeto es un miembro de una categoría. Por ejemplo: 
BB, E Balones-de-baloncesto 

Una categoría es subclase de otra categoría. Por ejemplo: 
Balones-de-baloncesto c Balones 

Todos los miembros de una categoría tienen algunas propiedades. Por ejemplo: 
x E Balones_de_balorzcesto 3 Kedondo(x) 

Miembros de una categoría se pueden reorganizar por algunas propiedades. Por 
ejemplo: 

Naranju(x) A Redondo(x) A Diárnetro(x) = 9.5" A x t Balones 3 x E 

E Balones-de-huloncesto 

Una categoría como conjunto tiene algunas propiedades. Por ejemplo: 
Perros E Especie~Dovre~ticuda~ 

Nótese que debido a que Perros es una categoría y es un miembro de EspeciesDornes- 
ticudas, esta última debe ser una categoría de categorías. Se podrían tener incluso cate- 
gorías de categorías de categorías, pero no son de mucha utilidad. 

Aunque las relaciones de subclasificacióii y iniembro so11 las más importantes para 
las categorías, también se quiere ser capaz de modelar relaciones entre categorías que 
no son subclasc unas de otras. Por ejemplo. si se dice que Machos y Hembras son sub- 
clases de Animales, entonces no se afirma que Machos no sean Hernbras. Se dice que 

OISJUNTAS dos o más categorías son disjuntas, si no tienen miembros en común. Inclusu si se co- 
nocc que machos y hembras son disjuntos, no se sabe que un animal que no es un ma- 
cho, debe ser una hembra, a mcnos que se explicite que machos y hembras constituyen 

OESCOMPOSICION 
EXHAUSTIVA una descomposicibn exhaustiva de los animales. Una descomposición exhaustiva dis- 

junta se conoce como una partición. Los siguientes ejemplos ilustran estos tres conceptos: 
P A R T I C I ~ N  

Disjunto({Arzimule.r, Vegetales]) 
Desconiposiciór?Eshuustiva({Americu~zos, Curzadierz,ses, Mejicanos], 

Norteumericunos) 
Par-ticidri({Machos, Henzhrus]: Animales) 



(Nótese que la De.scoinposiciónExhaustiv~~ dc Nortenrnericcino.~ no cs una Partición, por- 
que alguna gente tiene doble nacionalidad.) Los tres predicados se define11 a continuación: 

Di.~junto(.s) a (V e,, c, e ,  E .S A c2 E S A c 1  # c2* Ii~ters~cciOln(~~,, c2) = { 1) 
Desconipo.sicii~nE,~hnustivu(.v, e) a (Y i i t c e 3 c2 c, E .Y A i E c,) 
Partición(s, c) a Disjunto(s) A Desconz[1osiciónExha1i.rtivn(.r, c) 

Las categorías también se pueden definir proporcionando las condiciones iiecesarias y 
suficientes para la función de pertenencia. Por ejemplo, soltci-o es un macho adulto no 
casado: 

x E S01tero.s Q NoCasado(x) A x t Adultos A x E Mrickos 

Corno se cumenta en el recuadro correspondiente al géiiero natural, no siempre es po- 
sible formular definiciones lógicas rig~irosas de las categorías. ni en todos los casos cs 
ilecesario. 

Objetos compuestos 

La idea de que u11 objeto puede ser partc de otro es familiar. La nariz foriiia partc de la 
cabeza, Rumanía es parte de Europa y este capítulo es partc de este libro. En gcncral. 
se utiliza la relación ParreDe para decir quc algo forma parte dc otra cosa. Los objetos 
sc pueden agrupar dentro de jerarquías PcirreLje, reminiscencia de la jerarquía S~tb- 
coizjn~zto: 

ParteDe(Bucurest, Runzaníri) 
PartrDe(Runzunía, EuropczDelEste) 
Part~De(Eui-opaDellBrte, Europa) 
ParteDe(E~tropa, Ttcrrri) 

La relación PurteDe es transitiva y reflexiva: es decir. 

Por lo tanto, se puede concluir PurteDr~(Bucure.st, Tierra). 
OBJETOS Las categorías de objetos compuestos se caracterizan a menudo por relaciones cs- 
COMPUESTOS tsucturales entre las partes. Por ejcinplo. un hípedo tiene dos pienias unidas a su cuerpo: 

La notación de «exactamente dos» no es la inis adecuada. Esto fuei-m a decir que hay 
dos piernas. que no son las inisinas, y que si alguien propone una tercera pierna, debe- 
rá ser la misma que una de las otras dos. En la Sección 10.6, sc verá cómo un formalis- 
mo denominado descripción lógica hace mucho mis ficil representar restricciones como 
eexactainentc dos.. 



Se puede definir una Purtici(jnDePurtes coino análoga a la relación de Purtici(1n co- 
rrespoiidieiite a las categorías (v&u.se Ejercicio 10.6). Los objetos están constituidos por 
las partes de su Pa>nn;ciónDet>n~-tes, y se puede considerar que algunas de sus propieda- 
des se derivan de vales partes. Por ejemplo, la masa de un objeto compuesto, es la suira 
de cada una de sus partes. Coilviene advertir que no sucede lo inismo con las categorí- 
as, las cuales no tienen masa, aunque sus elcmcntos sí puedan tenerla. 

Es conveniente definir los objctos compuestos mediante partes bieu definidas, aun- 
que sin una estructura determinada. Por cjcmplo. se podría afirmar: «Las rriariranas dc 
esta bolsa pesan kilo y medio». La tentación sería adscribir este peso al conjunto de irian- 
zanas en la bolsa, pero esto es un error, porque el conjunto es un concepto rnatcrnático 
abstracto que tiene elementos pero no tiene peso. En su lugai; se precisa de un riuevo 
concepto, el cual se Ilatnará montón. Por ejemplo, si las manzanas son Muriz~~nu,, MUII- 
zona, y Munzanu,, entonces 

MontrínDe({M~~nzunu,, Manzana,, Manzanci,}) 

denota al objeto compuesto cuyas partes son las tres manzanas (no elementos). Se pue- 
de utilizar el concepto de montón como un objeto normal, aunque no estructurado. Nó- 
tese que MontónDe(Mu~izanc¿s) cs un objeto compuesto formado por todas las inaiizanas 
(que no debe ser confundido con Munzuncz.~, la categoría o conjunto dc todas las inan- 
zanas). 

Se puede definir Mont(jnDe en términos de la relación ParteDr. Obviamente, cada 
elemento d e s  es parte de Mont(jizDe(.s): 

Además, MontúnDe(s) es el objeto más pequeño que satisface esta condición. En otras pa- 
labras, MontónBe(s) debe ser parte de cualquier objeto que tiene todos los eleinentos de 
S coino partes: 

'd y [t? x x t s ParteDe(x, y)] =1 Par-teDe(M(~rzrrjnDe(s), y )  

M I I M I Z A C I ~ N  LÓGICA Estos axiomas son un ejemplo de una técnica general llamada minimización lógica, que 
define a un objeto coino el más pequeño que satisface ciertas condiciones. 

Medidas 

MEDIDAS 

Tanto en las teorías científicas dcl mundo como en las que apelan al sentido común. 
los objctos poseen peso, masa, costo, etc. Los valores que se asignan a estas propie- 
dades se conocen como medidas. Es muy fácil representar medidas cuantitativas. Se 
puede pensar que en el universo existen «objetos dc medida» abstractos tales como la 
longitud, que es la longitud de este segmento de línea: -1. A la 
longitud anterior se puede llamar 1,5 pulgadas o 3,81 centímetros. Es decir, la rnisma 
longitud puede denominarse de diferentes formas en el lenguaje. Lógicamente, esto 

FUNCIÓN 
DE UNIDADES se realiza combinando una función de unidades con un número (uii esquema alter- 

nativo se explora en el Ejercicio 10.8). Si se denota al segmento de Iínea coino L , ,  se 
puede escribir 
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Los GÉNEROS NATURALES 

Algunas categorías se definen de manera rigurosa: un objeto se considera como triángulo si y sólo si 
es un polígono de tres lados. Por el contrario, la mayor parte de las categorías del mundo real que no 
tienen una definición precisa se llaman de género natural. Por ejemplo, los tomates en general tienen 
un color escarlata tenue, son más o menos esféricos y tienen una pequeña depresión en la parte supe- 
rior, que es donde está el tallo, tienen un diámetro que puede ir desde 7.5 hasta 10 cm, tienen piel del- 
gada pero resistente y en el interior tienen pulpa, semillas y jugo. Aunque también hay variaciones: 
algunos tomates son de color naranja, los tomates que no están todavía maduros son verdes, algunos 
son más grandes y otros inás pequeños que el proincdio. mientras que los tomates pequeños de ensa- 
lada son todos igual de pequeños. En vez de una definición completa de los tomates, se tiene un con- 
junto de características que permiten identificar esos objetos, que evidentemente son tomates típicos. 
Características que no permitirán tomar decisiones en el caso de otros objetos. ¿Acaso puede haber to- 
mates con piel de melocotón'? 

Lo anterior plantea un problema al agente lógico. Éste no puede estar seguro de que aquello que ha 
percibido sea un tomate, incluso estando seguro de ello, no tendna la certeza de qué propiedades de un 
tomate típico tiene ese tomate en particular. El problema anterior es consectiencia inevitable de operar 
en entomos parcialmente observables. 

La idea clave consiste en separar lo que es válido para todos los casos concretos de una categoría, 
de aquello que sólo se cumple en los casos típicos de esa categoría. Por ejemplo, además de la cate- 
goría Tomates, también se dispone de la categoría T@icos(ii>mates). En este caso, T@ico es una fun- 
ción que conelaciona una categoría con la subclase de tal categoría en la que se eiicuentran sólo los 
casos típicos: 

De hecho, gran parte del coiiocimiento sobre los géneros naturales se refiere a los casos típicoi. 

De esta forma, se pueden poner por escrito hechos útiles acerca de la categorías, sin tener que ofrecer 
definicioiies exactas. 

Wittgenstein (19531, en su libro Philosophical Investi~ations, explicó lo difícil que es olrecer de- 
finiciones exactas para la mayoría de las categorías naturales. Empleó el ejemplo de los juegos, pai-a 
mostrar que los miembros de una categoría lo que tenían en común eran <parecidos familiares», más 
aue características necesarias v suficientes. 

Quine (1953), desafió también la utilidad de la noción de definición rigurosa. Comentó que, incluso 
una definición como la anterior de «soltero», deja que desear. Por ejemplo, cuestionó afirmaciones como 
la de que «el Papa es soltero». Aunque esta afirmación no es estrictamente faisa, su uso es desafortu- 
nado porque induce a inferencia no deseadas por parte del receptor. El conflicto podría ser resuelto 
distinguiendo entre definiciones lógicas adecuadas para representación de conocimiento interno, y aque- 
llos criterios más matizados para su correcto uso lingüístico. Éstos últimos podnan ser alcanzados fil- 
trando las aserciones derivadas de las primeras. También puede ser posible que los fallos derivados del 
uso lingüístico sirvan como retroalimentación para modificar definiciones internas, filtrando aquellas 
que no sean necesarias. 



La conversión entre una unidad y la otra se realiza igualando rnúltiplos de una unidad 
respecto a la otra: 

Se pueden escribir axiomas sirnilares para libras y kilogramos, segundos y días, así 
como dólares y ceiitavos. Las medidas se pueden usar para describir objetos, corno por 
ejernplo: 

Dlárnerro(Ba1drz-de_halonceslo,?) = Pulgndus(9.5) 
Prec~o(Halón~dr~halonccc.ro,2) = X(l9) 
d E Días 3 D~trac~ón(d)  = Horas(24) 

Es corivcnicntc resaltar que $(1) 1 7 0  es un billete de ~ i i i  dólar. Uno puede tener dos bi- 
lletes de dólar, pero hay sólo un objeto denominado S(1). Resaltar también que iiiien- 
tras Pulgadas(0) y Crvztírnetros(0) se refieren al mismo valor cero de longitud, no son 
equivalentes a otras inedidas de cero corno Segunifos(0). 

Es fácil representar las medidas sencillas y cuantitativas. Existe otro tipo de inedi- 
das que so11 inás difíciles, pues no se dispone de una escala dc valores bien definida. Los 
ejercicios tienen dificultad, los postrcs tienen delicia, los poenias tienen bellezii, sin 
embargo a ninguna de estas cualidades se le pucdc asignar un núinero. Se podría estar 
tentado, en un afán por tener en cuenta sólo aquello que cs contable, a descartar las pro- 
piedades anteriores al coiisiderarlas iriútiles para el razonainicnto lógico. o lo que es peor, 
imponer una escala numérica a la belleza. Lo anterior scría un grave error. pues[« que 
no es necesario. El aspecto inás importante de las mcdidas no reside en los valores nu- 
méricos particulares en sí, sino en el hecho de que las mcdidas permiten una ordenuci(jri. 

Aun cuando las medias rio esté11 representadas por núnieros, c posible compararlas 
cntrc sí mediaiite signos de ordenación como >. Por ejemplo, hay quicncs considcran 
quc los cjcrcicios de Norvig son más dificiles que los propuestos por Kussell; y es niás 
difícil obtcncr una buena calificación en éstos: 

e,  E .kjercicios A e2 E Eje?-cicios A Escrihió(Norvig. e )  A E~rrihid(l<~t.ssell, e,) 
Dlficulturl(el) > Dificiiltud(e,) 

Lo anterior bastará para decidir qué cjcrcicios realizar. aunque n« exista11 valores nu- 
niéricos para tomar tal decisión (lo que sí scría necesario es saber quién escribió cada 
ejercicio). Este tipo de relaciones monotónicas que guardan entre sí las medidas. cons- 
tituye la base del campo conocido como física cualitativa, un subcainpo de la I A  que 
investiga cómo razonar acerca de los sistemas IIsicos, sin tener que enfrascarse en la ela- 
boración de minuciosas ecuaciones y simulaciories numéricas. En la seccióii de notas 
hist6ricas se habla sobre la lrsica ciialitativa. 

Sustancias y objetos 

Quizás al rnundo real se le podría considerar constituido por objetos priinitivus (partí- 
culas) y por objctos compuestos construidos con estas partículas. Al razonar en el nivel 
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de objetos grandes como manzanas y coches, se elimina la complejidad de tratar por se- 
parado con una inmensa cantidad de objetos primitivos. Existe sin embargo, una im- 

INDIVID~ALIZACI~N portante porción de realidad que parecería dcsafiar todo tipo de individualización: 
separación en objetos distintos. A esta porcióil se le conocc genéricamente como ma- 

MATERIA O 
SUSTANCIA teria o sustancia. Por ejemplo, supóngase que ante mí tcngo u11 oso hormiguero y man- 

tequillas. Si bien se puede afirmar que hay u11 oso hormiguero, no es obvio cómo se puede 
cuantificar la mantequilla, no cs evidente qué cantidad de «objetos-mantequilla» hay, 
puesto que cualquier parte de un objeto-mantequilla, es también otro objeto-mantequi- 
Ila, pur lo menos hasta llegas a partes realmente diminutas. Lo anterior constituye la di- 
ferencia fundamental entre una sustancia y las cosas. Si se parte por la mitad al oso 
hormiguero, no resultan dos osos hormigueros, desafortunadamente. 

Nótese que en español. como en otros idiomas, se distingue claramente entre sus- 
tancias y cosas. Se dice, por ejemplo, «un oso hormiguero,,, en cambio (excepto en al- 
gunos presuntuosos restaurantes californianos) nunca se pediría <<una mantequilla». Los 

SUSTANTIVOS 
CONTABLES lingüistas cstablcccn una diferencia entre sustantivos contables como osos hormigiie- 

ros, orificios y teoremas y sustantivos no contables como mantequilla, agua y energia. 
SUSTANTIVOS 
NO CONTABLES Varias ontologías competentes reclaman el manejo de esta distinción. Aquí sc dcscribi- 

rá sólo una, las restantes se tratan en la sección de notas históricas. 
Para representar correctamente a las sustancias, se tiene que empezar por lo quc cs 

obvio. En la ontología presentada, se tendrán que incluir por lo menos el grueso del «pa- 
quete» de aquellas sustancias con las que se interactúa. Por ejemplo, se podría conside- 
rar que la mantequilla es la misma que la que se dejó sobre la mesa la noche anterior, se 
puede coger, pesarla, venderla o cualq~iier otra cosa. En este sentido, la mantequilla es 
un objeto igual quc cl oso hormiguero. Llámese Mantequilla,. Se definirá también la ca- 
tegoría Ma~ztequillu. De rnaricra no formal, sus elementos serán todas aquellas cosas de 
las que se puede afirmar «Es mantequilla», incluida Muntequillu,. Aclarando que por aho- 
ra se omitirán algunas partes muy pequcñas. toda parte de un objeto-mantequilla es tam- 
bién un objeto-mantequilla: 

x t Mantequilla A PurteDe(y, x )  =) ): E Mantequilla 

Se puede decir ahora, que la mantequilla se derrite aproximadamente a los 30 "C: 

x E Mantequilla =) PurztoDeFusión(x, Centigraclos(30)) 

La mantequilla es amarilla, menos densa que el agua, se reblandece a temperatura am- 
biente, tiene alto contenido de grasas, etc. Por otra parte, la mantequilla no tiene tama- 
ño, peso, ni forma cspccíficos. Lo que sí se puede es definir categorías más especializadas 
para la mantequilla, por ejemplo Ma~iteqciilluSinSul, que también es un tipo de sustaii- 
cia, puesto que una parte de un objeto-mantequilla-sin-sal es también un objeio-mante- 
quilla-sin-sal. Por otra parte, si se define una categoría KiloDeMantequilla, cuyos 
miembros sean todos los objetos-mantequilla que pesen un kilo, iya se tiene una sus- 
tancia! Si se parte un kilo de mantequilla por la mitad, muy a pesar nuestro, el resulta- 
do no serán dos kilos de mantequilla. 

lNTRiNsEcAs Lo que realmente ha sucedido es lo siguiente: hay propiedades que son intrínse- 
cas, pertenecen a la misma sustancia del objeto más que el objeto como un todo. Cuan- 
do se divide algo en dos, ambas partes conservan el mismo conjunto de propiedades 
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iiitríirsecas (cosas como la densidad, el punto de ebullición, el sabor, el color, la pro- 
EXTR~NSECAS piedad, etc.). Por olra parte, las propiedades extrínsecas son lo contrario: propiedades 

tales como peso, longitud, forma, función, etc.. que después de dividir algo no se con- 
servan. 

Aquella clase de objetos que en su definición incorpore sólo propiedades ir~trirzse- 
coses una sustancia, o un sustantivo no contable, mientras que una clase que incorpore 
c~rtr lq~~ier propiedad extrínseca en su definición es un sustantivo contable. La categoría 
Sustunciu es la categoría inás general de las sustancias, en la que iio sc especifica niri- 
guna propiedad intrínseca. La categoría Objeto. es la categoría de ohjel»s discretos inás 
general, en la que no se especifica ninguna propiedad extrínseca. 

10.3 Acciones. situaciones v eventos 

CILCULO 
DE SITUACIONES 

SITUACIONES 

FLUJOS 

El razonamiento sobre los resultados de las acciones es Siindainental para el funcionamiento 
de un agente basado en conocimiento. El Capítulo 7 proporciona ejemplos de sentencias 
proposicionales que describen cómo las acciones afectan al mundo de wLinipux (por 
ejemplo, la Ecuación (7.3) cn cl Apartado 7.7, dcscrihc cómo la posicióil del agcntc caili- 
bia debido a un movimiento delantero). Una desventaja de la lógica proposicional, es la 
necesidad de tener diferentes copias de la descripción de la acción para cada intervalo de 
tiempo en la cual la acción se podría llevar a cabo. Esta sección describe un méto<io de 
representación que utiliza lógica de primer orden para resolver este probleiria. 

La ontología del cálculo de situaciones 

Una forma obvia de resolver la necesidad de dispoiier de múltiples copias de los axio- 
mas es simplemente cuantificar en el tiempo (ti 1, tal que es el resultado en f + 1 de 
realizar la acción en t ) .  En vez de tratar con intervalos de tiempo cxplícitos como t + 1 ,  
esta secci611 utiliza situuciorze.~, que denotan los estados resultantes de ejecutar accio- 
nes. Esta aproximación se denomina cálculo de situaciones y utiliza las siguientes on- 
tología~: 

Cotno eii el Capítulo 8, las acciones son términos lógicos como H~~c.iuUeluntu y 
Girar(derecha). Por ahora, se asumirá que el entorno contiene sólo u11 agcntc (si 
existe más de uno, se debe insertar un argumento adicional para decir qué agcntc 
está I-ealirando las acciones). 
Las situaciones son términos lógicos quc corisisten en una situaci6n inicial (nor- 
malmente denominada S,,), y todas las situaciones que son generadas mediante la 
aplicación de una acción a una situación. La función Kesultudn(n. .S) (cn ocasio- 
nes denominada Do), da nombre a la situación resultante de ejecutar una acción u 
en una situación s. La Figura 10.2 ilustra esta idea. 
Los flujos son funciones y predicados que varían de una situación a la siguiente, 
como la posición de un agente o la vitalidad de WLI~IPLLS. El diccionario dice que 
flujo representa algo que fluye, como un líquido. Utilizando este concepto, se quie- 
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esuilado(Cirar(Derechii), 
Rusultado(Hri<~inBr/anfe, 

Resi<lrado(HaciaDelme, S,,) 

Figura 10.2 En el cálculo de situaciones, cada ntuanón (excepto S,,) ea el resultado de una acción 

re significar el flujo o cambio a través de las situaciones. Por convención, la si- 
tuación es siempre el último argumento de un flujo. Por ejemplo, lSostener(G,, 
S,) indica que el agente no está sosteniendo el lingote de oro G ,  en la situación ini- 
cial S,,. Edud(Wumpus, S,) se refiere a la edad de wumpus en S,. 
Las funciones o predicados atemporales o eternos también se permiten. Ejem- 
plos son el predicado Lingote-de_oro(G,) y la función PiernaIzquierdaDe(W~im- 
pus). 

Como complemento a las acciones simples, también es útil razonar sobre las secuencias 
de acciones. Se pueden definir los resultados de las secuencias en términos de los re- 
sultados de acciones individuales. Primero, sc cstablecerá que ejecutar una secuencia va- 
cía, deja la situacióii inalterada 

Ejecutar una secuencia no vacía es lo mismo que ejecutar la primera accióii, y entonces 
ejecutar el resto sobrc la situación resultante: 

Un agente de cálculo de situaciones debería ser capaz de deducir el resultado de una sc- 
PROVECCI~N cuencia dada de acciones. Esia es la tarea de la proyección. Con un algoritmo adecua- 

do de inferencia constructiva, debería ser capaz de encontrar uiia secuencia que logrc cl 
P L A N I F I ~ A ~ I ~ N  efecio deseado. Esto cs lo que se denomina tarea de planificación. 

Se utilizar& un ejemplo de una versión modificada del mundo de wurnpus, en la que 
no sc tiene en cuenta la orientación del agente y a dónde puedc Ir, dada una localiza- 
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ción y su localización adyacente. Supóngase que el agente está en [l  , l ]  y que el lingo- 
te de oro está en [ l ,  21. El objetivo es tener el lingote de oro en 11, 11. Los predicados 
de flujo son En(o, x, s) y Sosteniendo(o, S). Entonces la base de conocimiento inicial po- 
dría incluir la siguiente descripción: 

En(Agente, [ l ,  11, S,,) A En(G1, [1, 21, S,,) 

De todas formas esto no es suficiente, porque no especifica qué no es cierto en S,, (para 
una discusión más en profundidad sobre este punto, véase el Apartado 10.7). La des- 
cripción completa sería como sigue: 

En (o ,x ,S , ) t , [ ( o=A~en tenx=[ l ,  l ] ) v ( o = G , ~ x = 1 1 , 2 ] ) ]  

lSosteniendo(o, S,,) 

También se necesita decir que G, es un lingote de oro y que [ I ,  I ]  y [ l ,  21 son adya- 
centes: 

Lingote&oro(G,) ~Adyucente([l,  11, [ l .  21) ~Adyacente(11, 21, [ l ,  Ij) 

Uno desearía ser capaz de probar que el agente consigue su objetivo desplazándose a 11, 
21, cogiendo el lingote de oro y volviendo a [l, 11. Es decir: 

Elz(G,, 11, 11, Resulturlo([lr([l, 11, 11, 211, íi>mar(G,), Ir([l, 21, [ l .  1111, S,,)) 

Una posibilidad más interesante es la de construir un plan para tomar el lingote de oro 
respondiendo a la pregunta .;qué secuencia de acciones tienen como resultado que el 
lingote de oro esté al final en la posición [ l ,  1]?». 

3 seq En(G,, [ l ,  11, Resultudo(.req, S,)) 

Se verá qué debe existir en la base de conocimiento para que preguntas como ésta se pue- 
dan responder. 

Descripción de acciones en el cálculo de situaciones 

En la versión riiás siiiiple del ~álculo  de situaciones, cada acción sc describe por dos axio- 
AXIOMA 
DE POSIBILIOAO mas: un axioma de posibilidad que especifica cuáiido es posible ejccutas una accióii, 

y un axioma de efecto que determina qué sucede cuando se ejecuta una acción posible. 
AxioeADEEFECTo Se utilizará Po.sihlr(a, S) para expresar que es posible la ejecución de la acción a en la 

situación s .  Los axiomas tienen la siguiente forma: 

AXIOMA DE POSIBILIDAD: Precondiciones =. Posihle(a, .Y). 
AXIOMA DE EFECTO: Posihle(a, S) a Cnmhios que son el resultaclo cle ejecutcir 
una acción. 

Se presentan estos axiomas para el mundo niodificado de wurn/)us. Para hacer rnás cor- 
tas las sentencias, se omitirán los cuantificadores universales cuyo áiiibito sea la sentencia 
entera. Se asumirá que la variables represeiita situacioncs, n representa accioiics, o i-e- 
presenta objetos (incluyendo agentes), g sepscscnta lingotes de oro y x e y representan 
localizacioiics. 
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Los axiomas de posibilidad para este mundo establecen que un agente puede mo- 
verse entre localizaciones adyacentes, toinar un lingote de oro en la posición actual y 
soltar un lirigote de oro que está sosteniendo: 

Bi(Agente, x, S )  A Adyacente(x, y )  Po.sihle(lr(x, y ) ,  s) 
Lingote-de-oro(g) A En(Agenre, x, S )  A En(g, x, S )  3 Posihle(Toinar(g), S )  

Sosteniendo(g. s) PosihIe(Solt~~r(g), S )  

Los axiomas de efecto establecen que, si una acción es posible; entonces ciertas pro- 
piedades (flu,ioG tendrán lugar eti la situación resultante de ejecutar la accióri. Ir desde 
x a y supone estar en y, toiriar el lingote de oro conlleva sostenerlo y soltar el lingote de 
oro supone no sostenerlo: 

Po.sihle(lr(x, y) ,  S) I:'n(Agerzte, y, Kes~illado(lr(x, y),  s ) )  
Posihie(To~iznr(g), S )  Sosteniendo(g, Resirltudo(Toinnr(g), .Y)) 
Pc~.sil>le(Soltur(g), S )  * ~So.sterzienr/o(g, Resultudo(Soltur(g). S ) )  

Al haber propuesto estos axiornas, jse puede probar que este pequeño plan alcan~ará el 
objetivo?. ;desafortunadamente no! Al principio todo funciona corsectamente: Ir([ 1 ,  11.  
1 1 ,  21) es ciertaiiiente posible en S,, y el axioma de efecto para Ir permite concluir que 
el agenie alcanza 11, 21: 

EniAgente. 11 ,  21, Resultado(Ir([ 1, 11, 11, 21), S,,)) 

Ahora se coiisiderará la acción Rmar(G, ) .  Se debe mostrar que en la nueva situación es 
posible. es decir, 

En(G,, [ l .  21, Rrsultcido(Ir(l1 11, [1,21), S,,)) 

Pero desgraciadamente nada en la base de conocimiento justifica esta conclusión. In- 
tuitivamente, se entiende que la acción del agente Ir no debería de tener efecto eii la co- 
loc~~ción del lingote de oro; por lo tanto. éste debería estar en la posicióii [ l .  21, donde 

--> estaba en la situación S,. EL problerna es que el u.rioinn cle efecto dice lo que cumhiu, 
,- -' $y 

pero no lo que pernzancce igual. 
Representar todas las cosas que permanecen inalterables es lo que se conoce con el 

PROBLEMA 
DEL MARCO nombre del problema del marco2. Se debe encontrar una solución eficiente al proble- 

ma del marco porque en el mundo real, casi todo perrnanecc irialterable todo el tiempo. 
Cada acción afecta sólo a una pequeña fracción de todo lo que fluye. 

AXIOMRS MARCO Una aproximación es escribir axiomas marco explícitos, que lo que hagan sea es- 
pecificar qué permaiicce iiialterahle. Por ejemplo, los inoviinientos del agente deja11 otros 
objetos en la misma posición a menos que sean tomados: 

Elz(u, ,Y, S )  A ( O  # Agente) A -Sosfoniendo(o, S )  * En(o; x, Res~ilturlo(Ir(y, z). S ) )  

Si hay Fpredicados de flujo y A acciones, entonces se necesitarán O(AF) axiomas mar- 
co. Por otro lado, si cada acción tiene como mucho E efectos, donde norn~almciite E es 
mucho menor que F, entonces se podría representar lo que sucede con una base de co- 

- El noiiibrr de opiohlenia drl mai-cri* procede del concrpir, físicri de wnarcir dc rcfcrcncia~ (cl fondo que se 
asume fijo i-especti> al cual se midc la acci6n). TirnhiEri ticnc rclacióii con el fondo de una película, en el cual 
sc producen pocos cainbios de una imagen a oir;i. 
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PROBLEMA OE 
U REPRESENTAC16LI 
DEL mco 

nocimiento mucho menor de tamaño O(AE). Este es el problema de la representación 
del marco. El problema cercano relacionado es el problema de la inferencia del mar- 
co, consistente en proyectar los resultados de una secuencia de acciones de t fases en el 

P R O l L E H l  
DE U I N F Í R I C U  

instante de tiempo O(Et), en lugar de en el instante O(Ft) o O(AEt). Se abordará cada 
DEL MARCO problema por separado. 

Resolver el problema de la representación del marco 

La solución al problema de la representación del marco implica un ligero cambio en el 
punto de vista utilizado para escribir los axiomas. En lugar de especificar los efectos de 
cada acción, se considerará la forma en que cada predicado de flujo evoluciona en el tiem- 

UloLUS 
ESTAW-SUCESOR pd. Se denominará a los axiomas a utilizar axiomas estado-sucesor. Estos axiomas tie- 

nen la siguiente forma: 

AXIOMA ESTADO-SUCESOR: 

Acción es Posible * 
(Flujo es cierto en el estado resultante a Los efectos de las acciones se produjeron 

v Eran ciertos antes y la acción los dejó igual) 

Después de la salvedad de que no se consideran acciones imposibles, nótese que la 
definición utiliza e, no +. Esto significa que el axioma especifica que el flujo será cierto 
si y sólo si la parte derecha es cierta. Dicho de otra forma, se especifica que el valor de 
verdad de cada tlujo en el siguiente estado es una función de la acción y del valor 
de verdad en el estado actual. Esto significa que el siguiente estado viene especificado 
de forma completa por el estado actual, y por lo tanto, no se necesitan axiomas marco 
adicionales. 

El axioma estado-sucesor para la localización del agente dice que el agente está en 
y después de ejecutar una acción, bien porque la acción es posible y consiste en el mo- 
vimiento a y, o bien porque el agente se encontraba en y y la acción no es un movimiento 
a ningún lado: 

El axioma para Sosteniendo dice que el agente está sosteniendo g después de ejecutar una 
acción, siempre que la acción fuera tomar aplicado a g suponiendo que la acción tomar 
es posible, o bien si el agente ya estaba sosteniendo g y la acción no supone soltarlo: 

' Esta es esencialmente la aproximación que utilizamos en la construcción del agente basado en circuito bri- 
oleano del Capitulo 7. De hecho, los axiomas como las Ecuaciones (7.4) y (7.5) pueden ser vistos como axio- 
mas estado-sucesor 
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Los axiomas estado-sucesor solucionan el problema de la representación del marco, por- 
que el tamafio total de axiomas es O(AQ literales: cada uno de los E efectos de cada ac- 
ción A, se menciona exactamente una vez. Los literales se aplican sobre los F diferentes 
axiomas, por lo que los axiomas tienen un tamaño medio de AEIF. 

El lector inteligente habrá notado que los axiomas manejan el flujo En para el agen- 
te, pero no para el lingote de oro. Por lo tanto, no se puede demostrar todavía que el plan 
de tres fases consiga el objetivo de tener el lingote de oro en [ l ,  11. Se necesita exponer 

EFECTO I M P L ~ I T O  que un efecto implícito de que un agente se mueva desde una posición x a una posición 
y, es que cualquier lingote de oro que porte, se moverá también (así como cualquier hor- 
miga que estuviera en el lingote, cualquier bacteria en la hormiga, etc.). El tratar con efec- 

PROBLEMA DE 
U RAMIFMCION tos implícitos se conoce como el problema de la ramificación. Se discutirá el problema 

en general posteriormente, pero para este dominio específico se puede resolver escri- 
biendo un axioma estado-sucesor más general para En. El nuevo axioma que engloba la 
versión anterior establece que un objeto o está en la posición y si el agente fue a y y o 
es el agente o algo que el agente estaba sosteniendo, o si o se encontraba ya en la posi- 
ción y y el agente no fue a ningún otro sitio, siendo o el agente o algo que el agente es- 
taba sosteniendo. 

(En(o, ): Resultado(a, S)) e (a = Ir(& y) A (o = Agente v Sosteniendo(o, S))) 
v (En(o, y, .S) A 7(3  z y f z A a = Ir()>, z )  A 

(o = Agente v Sosteniendo(o, s)))). 

Existe un tecnicismo más: un proceso de inferencia que use estos axiomas debe ser ca- 
paz de evaluar desigualdades. El tipo de desigualdad más sencilla es entre constantes (por 
ejemplo, Agente # G,). La semántica general de la lógica de primer orden permite dis- 
tinguir constantes para referirse al mismo objeto, por lo tanto, la base de conocimiento 

uioMrsoENoMBRE @rico debe incluir un axioma para prevenir esto. Los axiomas de nombre único establecen 
una desigualdad para cada par de constantes en la base de conocimiento. Cuando esto 
se asume por el demostrador de teoremas en vez de ser especificado en la base de conoci- 
miento, se denomina asunción de nombres únicos. También se necesitan especificar 
desigualdades entre los términos de las acciones: Ir([l, 11, [1,2]) es una acción diferente 
a Ir([ l ,2] ,  [ 1 ,  11) o Tomar(G,). Primero, se establece que cada tipo de acción es distin- 
ta (que la acción Ir no es una acción Tomar). Para cada par de nombres de acción A y B, 
se tendrá que 

A continuación, se establece que dos términos de acción con el mismo nombre de ac- 
ción se refieren a la misma acción, sólo si las acciones afectan a los mismos objetos: 

Todo esto se denomina conjuntamente axiomas de acción única. La combinación de la 
UNlCl  descripción del estado inicial, axiomas estado-sucesor, nombres de axioma únicos y axio- 

mas de acción única, es suficiente para demostrar que el plan propuesto consigue el ob- 
jetivo. 
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Resolver el problema de la inferencia del marco 

Los axiomas estado-sucesor resuelven el problema de la representación del marco, pero 
no el problema de la inferencia del marco. Considérese un plan p de t fases en el que 
S, = Resultado(p, S,). Para decidir qué flujos son ciertos en S,, se necesita considerar 
cada uno de los axiomas marco F en cada uno de las fases de tiempo t. Debido a que 
los axiomas tienen un tamaño medio de AEIF, esto supone un trabajo de inferencia de 
O(AEt). La mayor parte del trabajo corresponde a copiar flujos que no cambian de una 
situación a la siguiente. 

Para resolver el problema de la inferencia del marco, existen dos posibilidades. Pri- 
meramente, se podría descartar el cálculo de las situaciones e inventar un nuevo forma- 
lismo para escribir axiomas. Esto ha sido llevado a cabo por formalismos como el 
cálculo de flujos. En segundo lugar, se podría alterar el mecanismo de inferencia para 
manejar axiomas marco de forma más eficiente. Un detalle que debería ser posible es 
que la aproximación más simple fuera O(AEt). ¿Por qué debería depender del número 
de acciones, A,  cuando se conoce que se ejecuta exactamente una acción en cada ins- 
tante de tiempo? Para ver cómo se pueden mejorar las cosas, primero se presentará el 
formato de los axiomas marco: 

Posible(a, S )  + 
F,(Resultudo(a, S ) )  (a  = A ,  v a  = A, ...) 

v F,(s) A ( u  + A,) A (a  # A4) A ... 

Es decir, cada axioma menciona varias acciones que pueden hacer el flujo cierto y varias 
acciones que pueden hacerlo falso. Esto se puede formalizar introduciendo el predicado 
EfectoPos(a, f . ) ,  que significa que una acción u hace que F, sea cierto, y EfectoNeg(a, F,) 
que significa que a hace que F, sea falso. Entonces se puede rescribir el esquema de ac- 
ciones anterior como: 

Posible(a, S )  

F,(Resultudo(a, S ) )  o EfectoPo.s(ri, F,) v [F,(s) A lEfectoNeg(a, F,)] 
EfectoPos(A ,, F,) 
EfectoPos(A,, F , )  
EfectoNeg(A,, c.) 
EfectoNeg(A,, F;) 

Que esto se pueda hacer automáticamente, depende del formato exacto de los axiomas 
marco. Para llevar a cabo un procedimiento de inferencia eficiente usando axiomas 
como éste, se necesita realizar lo siguiente: 

l .  Indexar los predicados EfectoPos y EfectoNeg por su primer argumento, de for- 
ma que cuando se tenga una acción que ocurre en el instante de tiempo t ,  se pue- 
da encontrar su efecto en un tiempo de O(1).  

2 .  Indexar los axiomas de tal forma que cuando se conozca que F, es un efecto de 
una acción, se pueda encontrar el axioma para F, en un tiempo de O(1). Por lo 
tanto, no es necesario considerar los axiomas para flujos que no son un efecto 
de una acción. 
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3. Representar cada situación como una situación previa más un incrementeo. De 
este modo, si no cambia nada desde un paso al siguiente, no se necesita realizar 
trabajo alguno. En la aproximación antigua, se necesitaría hacer un trabajo de O(F) 
para generar una sentencia para cada flujo F,(Resultado(u, S ) )  de la sentencia F,(s) 
precedente. 

Por lo tanto, en cada instante de tiempo, es necesario centrarse en la acción actual, bus- 
cando sus efectos y actualizando el conjunto de flujos ciertos. Cada instante de tiempo 
tendrá una media E de estas actualizaciones, con una complejidad total de O(Et). Esto 
constituye una solución al problema de la inferencia del marco. 

El tiempo y el cálculo de eventos 
El cálculo de situaciones funciona bien cuando existe un agente simple realizando ac- 
ciones discretas e instantáneas. Cuando las acciones tienen una duración y se pueden so- 
lapar unas con otras, el cálculo de situaciones se convierte en engorroso. Por lo tanto, 

~ALCULODEMWTOS estos temas se tratarán con un formalismo alternativo conocido como el cálculo de even- 
tos, basado en puntos en el tiempo en vez de en situaciones. Los términos «evento» y 
«acción» se pueden intercambik Informalmente, un «evento» se corresponde con un con- 
junto amplio de acciones, incluyendo aquellas sin un agente explícito. Son más senci- 
llas de manejar en el cálculo de eventos que en el cálculo de situaciones. 

En el cálculo de eventos, los flujos tienen lugar en puntos en el tiempo en vez de en 
situaciones. El axioma de cálculo de eventos dice que un flujo es cierto en un punto con- 
creto en el tiempo, si el flujo fue iniciado por un evento en un instante de tiempo ante- 
rior y no fue finalizado por la intervención de algún otro evento. Las relaciones Inicio 
y Temzinución representan un papel similar al de la relación Resultado en el cálculo de 
situaciones. Inicio(e, J t )  significa que la ocurrencia del evento e en el tiempo r causa 
que el flujo f sea cierto, mientras que Terminución(w,j t )  significa que f deja de ser cier- 
to. Se utilizará Sucede(e, t) para reflejar que el evento e sucede en el tiempo t, y se uti- 
lizará InterrumpidoE t, t,) para expresar que f ha finalizado por algún evento en algún 
instante entre t y t? .  Formalmente, el axioma es: 

AXIOMA DE CÁLCULO DE EVENTOS: 

T(f t,) a 3 e, t Sucede(e, t) A Inicio(e, f; t) A (t < t,) A -lnterrumpido(J t, t2) 
InterrumpidoCt; t, t,) o 3 e, t, Sucede(e, t,) A Terminación(e,J t , )  

A ( t  < t ,) A ( f l  < 4) 

Esto proporciona una funcionalidad similar al cálculo de situaciones, pero con la habi- 
lidad de poder hablar de puntos en el tiempo e intervalos; por lo tanto, se puede afirmar 
Sucede(Apa,qar(Conmutador,), 1 :00) para decir que una llave de luz será apagada exac- 
tamente a la I:00 h. 

Se han hecho varias extensiones al cálculo de eventos (algunas con más éxito que otras), 
para solucionar los problemas derivados de tener que representar eventos con duración, 
eventos concurrentes, eventos que cambian continuamente y otras complicaciones. 

El cálculo de eventos puede ser extendido para manejar efectos indirectos, cambios 
continuos, efectos no deterministas, restricciones causales y otras situaciones. Se reto- 
rnarán algunos de estos temas en el Apartado 10.3. 
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Eventos generalizados 
Hasta ahora se han revisado dos conceptos principales: acciones y objetos. Ahora es el 
momento de ver cómo encajan en una ontología global, en la cual las acciones y los ob- 
jetos pueden ser vistos como aspectos de un universo físico. Se utilizará un universo par- 
ticular compuesto por dimensiones espacial y temporal. En el mundo de wumpus, el 
componente espacial se corresponde con una rejilla bidimensional y el tiempo es dis- 
creto. El mundo real tiene tres dimensiones en el espacio y una dimensión en el tiem- 

EVENTO 
PIENEMLIZ~O po', todas continuas. Un evento generalizado se compone de aspectos de alguna pieza 

espacio-temporal (un segmento del universo espacio-temporal de múltiples dimensio- 
nes). Esta abstracción generaliza la mayoría de los conceptos que se han visto hasta aho- 
ra, incluyendo las acciones, localizacioiies, tiempo, flujos y objetos físicos. La Figura 
10.3 da una idea general. A partir de ahora, se utilizari el término simple «evento» para 
referirse a eventos generalizados. 

Por ejemplo, La Segunda Guerra Mundial es un evento que tuvo lugar en varios pun- 
tos en el espacio-tiempo, como representa la zona sombreada de la figura. Puede ser di- 

SUBEVENTOS vidida en subeventos5: 

De modo similar, la Segunda Guerra Mundial es un subevento del siglo xx: 

El siglo xx es un intervalo de tiempo. Los intervalos son trozos de especio-tiempo que 
incluyen todo el espacio entre dos puntos de tiempo. La función Período(e) denota el 
intervalo más pequeño que encierra al evento e. Duración(;) es la longitud del tiempo 
que ocupa un intervalo, por lo tanto se puede decir Duración(Período(SegundaCuerra- 
Mundial)) > Años(5). 

Australia es un lugar. Un trozo con unos bordes delimitados en el espacio. Los bor- 
des pueden variar en el tiempo, debido a cambios geológicos o políticos. Se utiliza el 
predicado En para denotar la relación de subevento que tiene lugar cuando la proyec- 
ción espacial de un evento es ParteDe otro: 

En(Sydney, Australia) 

La función Localización(e) denota el lugar más pequeño que encierra al evento e. 
Como cualquier otro tipo de objetos, los eventos se pueden agrupar en categorías. 

Por ejemplo, SegundnCuerruMundial pertenece a la categoría de Guerras. Para decir que 
una guerra civil ocurrió en Inglaterra en 1640, se podría decir: 

3w w E Guerra.sCiviles A SubEvento(w, 1640) A En(Localización(w), Inglaterra) 

La noción de categoría de eventos responde a una pregunta que se obvió cuando se des- 
cribieron los efectos de los axiomas en el Apartado 10.3: ;A qué se refieren los témi- 

' Algunos físicr~s que estudian la teoría de la cadena, hablan de 10 dimensiones o más, y algunos hablan de 
un mundo discreto, pero una representación espacio-temporal continua de cuatro dimeníiones es adecuada para 
el propósitr~ de hacer razonamientos basados en el sentido común. 
' Nótese que SubEvcnro es un caso especial de la relación ParleDe, siendo tambii'n trmsitivii y reflexiva. 
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1 1 
1 1 
I I tiempo 
I SigloXX I 

Figura 103 Eventos generalizados. Un universo tiene dimensiones espaciales y iemporales. En 
esta fim se m u e m  sóio una dimensión espacial simple. Todos los eventos son ParfeDe e1 uni- 
verao.ún evento, como la ~e~unda~uerra&dial.  ockre en una porción de eipacio-tiempo dc 
forma algo arbitraria y con variación en los Limites temporales. Un Intervaiu, como el SigioXX, tic- 
ne una extensión temporal fija y una extensión espacial máxima, mientras que un lugar, como Aus- 
tralia, tiene una extensión espacial fija y una extensión temporal máxima. 

nos lógicos como Ir([l, 11, [ l ,  2])?, ¿son eventos? La respuesta, posiblemente sorpren- 
dente, es no. Se puede entender esto considerando un plan con dos acciones «idénticas» 
como 

En este plan, Ir([l, 11, [ l ,  21) no puede ser el nombre de un evento porque hay dos even- 
tos diferentes que ocurren en tiempos diferentes. En su lugar, Ir([l, 11, [ l ,  21) es el nom- 
bre de una categorta de eventos (representando todos los eventos mediante los cuales el 
agente va desde [l, 11 a 11, 21). El plan de tres fases establece que ocumrán instancias 
de estos tres eventos. 

Nótese que esta es la primera vez que se han visto nombres de categorias formados 
por términos complejos en vez de por constantes. Esto no presenta nuevas dificultados. 
De hecho, se puede usar la estructura de los argumentos como una ventaja. Mediante la 
eliminación de argumentos se crea una categoría más general. 

De modo similar, se pueden añadir argumentos para crear categorías más específicas. 
Por ejemplo, para describir acciones de otros agentes, se puede añadir un argumento que 
represente al agente. Por lo tanto, el decir que Shankar voló ayer desde Nueva York a 
Nueva Delhi, se podría escribir: 

3 e e E Volar(Shankar; NuevuYork, NuevaDelhi) A SubEvento(e, Ayer) 



La forma de esta fónnula es tan común que se creará una abreviación para ella: E(c, i) 
significará que un elemento de una categoría de eventos c es un subevento del evento o 
intervalo i: 

Por lo tanto tenemos que, 

E(Volar(Shankac NuevaYork, NuevaDelhi), Ayer) 

Procesos 

m n m r ~ s c n ~ ~ o s  Los eventos que se han visto hasta ahora son los que se denominan eventos discretos 
(con una estructura definida). El viaje de Shankar tiene un comienzo, un punto intermedio 
y un final. Si se interrumpe a medio camino, el evento será diferente (no será un viaje 
desde Nueva York a Nueva Delhi, sino un viaje desde Nueva York a algún lugar en Eu- 
ropa). Por otro lado, la categoría de eventos representados por Volando(Shankar) tiene 
una cualidad diferente. Si se considera un pequeño intervalo en el vuelo de Shankar, por 
ejemplo el tercer segmento de 20 minutos (mientras que él espera ansiosamente por una 
segunda maleta de cacahuetes), este evento forma parte todavía de Volando(Shankar). 
De hecho, esto es cierto para cualquier subintervalo. 

PROGBOS Las categorías de eventos que cumplen esta propiedad se llaman categorías de pro- 

mmos tiau~ws cesos o categorías de eventos Iíquidos. Todos los subintervalos de un proceso son tam- 
bién miembros de la misma categoría de procesos. Mediante la misma notación que se 
empleó en los eventos discretos, se puede afirmar que, por ejemplo, Shankar iba volan- 
do en algún momento del día de ayer: 

E(Volando(Shankar), Ayer) 

Frecuentemente se necesitará expresar que algún proceso se realizó durante cierto in- 
tervalo, en vez de que sólo se realizó durante cierto subintervalo. Para ello, utilizamos 
el predicado T: 

T(c, i) significa que cierto evento de tipo c se produjo exactamente durante el intervalo 
i, es decir, el evento comienza y termina al mismo tiempo que el intervalo. 

La diferencia entre eventos Iíquidos y no Iíquidos es análoga a la diferencia entre sus- 
SUslANcIAS 
TEWURUES tancias o materia, y objetos individuales. De hecho, algunos han llamado sustancias tem- 

porales a los eventos líquidos, mientras que cosas como la mantequilla son sustancias 
SUSTAMCUI 
ESPACIALES espaciales. 

De la misma forma que se describen los procesos de cambio continuo, los eventos 
ESTMOS líquidos puede describir procesos de cambio no continuo. Son llamados estados. Por 

ejemplo, «Encontrándose Shankar en Nueva York» es una categoría de estados que se 
denotan como En(Shnnkac NuevaYork). Para decir que él estuvo en Nueva York todo el 
día, se escribiría 

T(En(Shankac NuevaYork), Hoy) 
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Se pueden formar eventos y estados más complejos combinando las primitivas. Esta 
~ A L C U L B ~ E R W ~  aproximación recibe el nombre de cálculo de flujos. El cálculo de flujos se refiere a la 

combinación de flujos, no a flujos individuales. Ya se ha visto una forma de represen- 
tar el evento correspondiente al momento en que dos cosas suceden al mismo tiempo, 
denominadoAinbos(e,, e2). En cálculo de flujos, esto se abrevia normalmente con la no- 
tación infija e ,  o e,. Por ejemplo, para decir que alguien caminó y masticaba chicle al 
mismo tiempo, se puede escribir 

3 p,  i @ E Gente) A T(Caminar(p) o MasficarChicle(p), i) 

La función «o» es conmutativa y asociativa, como la conjunción lógica. Se pueden de- 
finir funciones análogas a las de disyunción y negación, pero se debe tener cuidado (hay 
dos formas razonables de interpretar la disyunción). Cuando se dice «el agente o esta- 
ba caminando o estaba masticando chicle durante los dos últimos minutos* se puede que- 
rer decir que el agente estaba haciendo una de las dos acciones durante todo el intervalo 
de tiempo, o quizá que estaba alternando entre las dos acciones. Se utilizará UnaDe y 
Cualquiera para indicar estas dos posibilidades. La Figura 10.4 representa los eventos 
complejos. 

-1- -1- - 1 -  

P - = m  
4 - - m= 

(a) (b) (c) 

Figura 10.4 Una representación de eventos cornple~os (a) T(Ambos@, q), I), tambdn denotado 
como T@ o q, E ) ,  (b) T(UnoDe@, q), 1) (c) T(Cualqureru@, q),  r) 

Intervalos 

El tiempo es importante para cualquier agente que realice acciones, y se ha realizado mu- 
cho trabajo para la representación de intervalos de tiempo. Aquí se consideran dos cla- 
ses: riioiiientos e intervalos extendidos. La diferencia es que sólo los momentos tienen 
duración cero: 

Partición!(Momentos, IntervalosExtendidos), Intervalos) 
i E Momentos Durución(i) = Segundos(0) 

A continuación se crear& una escala de tiempo y se asociarán puntos con momentos en 
esa escala, de lo cual se obtiene el concepto de tiempo absoluto. La escala de tiempo es 
arbitraria. Se medirá en segundos y se dirá que el momento de medianoche (GMT) del 
1 de enero de 1900 tiene un valor de tiempo igual a cero. Las funciones Comienzo y Fin 
seleccionan los momentos más tempranos y tardíos en un intervalo, y la función Tiem- 
po determina el punto en la escala de tiempo para un momento. La función Duración 
devuelve la diferencia entre el momento final y el inicial. 
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Tiempo(Comienzo(2001DC)) = Segundos(3 187324800) 
Tiempo(Fin(2001DC)) = Segundos(3218860800) 
Duración(2001 DC) = Segundos(3 1536000) 

Para facilitar la lectura de los números, también se introduce una función Fecha, la cual 
recibe seis argumentos (horas, minutos, segundos, día, mes y año) y devuelve un punto 
en el tiempo: 

Tiempu(Fecha(2001DC)) = Fecha(0, O, O, 1, Ene, 2001) 
Fechu(0, 20, 2 1,24, 1, 1995) = Segundo.s(3000000000) 

Dos intervalos Coinciden si el momento final del primero es igual al momento de ini- 
cio del segundo. También es posible definir predicados como Antes, Después, Durante 
y Solapamiento únicamente en términos de Coinciden, pero es más intuitivo definirlos 
en términos de puntos en la escala de tiempo (vécise la Figura 10.5 para una representa- 
ción gráfica). 

Por ejemplo, para decir que el reinado de Isabel 11 siguió al de Jorge VI, y el reinado de 
Elvis se solapó con la década de los 50, se puede escribir lo siguiente: 

1 Figura 10.5 Predicados sobre intervalos de tiempo. 1 
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Flujos y objetos 

Se ha mencionado que los objetos físicos pueden ser vistos como eventos generaliza- 
dos, en el sentido de que un objeto físico es un trozo de espacio-tiempo. Por ejemplo, 
Estados Unidos puede ser visto como un evento que empezó, digamos que en 1776 con 
la unión de los 13 estados, y que se encuentra hoy en día en progreso como unión de 50 
estados. Se puede describir el cambio en las propiedades de Estados Unidos usando es- 
tados de flujo. Por ejemplo, se puede decir que en un momento determinado de 1999, 
la población ascendía a 271 millones: 

Otra propiedad de Estados Unidos que cambia cada cuatro u ocho años, a menos que no 
suceda algún contratiempo, es el presidente. Se podna proponer que el término lógico Pre- 
sidente(EEU0 denotara un objeto diferente para distintos momentos en el tiempo. Des- 
graciadamente esto no es posible, porque un término denota exactamente a un objeto en 
una estmctura de modelos determinada (el término Presidente(EEUU) no puede denotar 
diferentes objetos dependiendo del valor de t, puesto que la ontología utilizada mantie- 
ne los índices de tiempo separados de los flujos). La única posibilidad es que Presiden- 
t e ( E E U 0  denote un objeto simple que consista en gente diferente en diferentes momentos 
en el tiempo. Es el objeto que representa a George Washington desde 1789 hasta 1796, 
John Adams desde 1976 hasta 1800 y así sucesivamente, como muestra la Figura 10.6. 

del objeto Presidente(EEUU) desde los 15 primeros años de su 
existencia. 

Para expresar que George Washington fue presidente durante 1790, se puede escribir 

T(Presidente(EEUU) = George Washington, 1790DC) 

Sin embargo, se necesita ser cuidadoso. En la sentencia anterior, el símbolo igual «=» 

debe ser un símbolo de función en lugar de un operador Iógico estándar. La interpreta- 
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ción no es que George Washington y Presidente(EEUU) son idénticos desde un punto 
de vista lógico en 1790. La identidad lógica no es algo que pueda cambiar a lo largo del 
tiempo. La identidad lógica existe entre los subeventeos de cada objeto que están defi- 
nidos por el período 1790. 

No confundir el objeto físico George Washington con una colección de átomos. Geor- 
ge Washington no es idéntico desde un punto de vista lógico a ninguna colección espe- 
cífica de átomos, porque el conjunto de átomos que lo fonnan varía considerablemente 
en el tiempo. Él tiene un tiempo de vida corto y cada átomo tiene un tiempo de vida muy 
corto. En conjunto, todos se cruzan durante algún período de tiempo, durante el cual, el 
tiempo de vida del átomo es ParteDe George y a partir de ahí evolucionan por separado. 

10.4 Eventos mentales y objetos mentales 

Los agentes que se han constmido hasta ahora tienen creencias y pueden deducir nue- 
vas creencias. Pero por ahora ninguno de ellos tiene conocimiento sobre creencias o so- 
bre deducción. En dominios de un solo agente simple, el conocimiento sobre el propio 
conocimiento y los procesos de razonamiento son útiles para controlar la inferencia. Por 
ejemplo, si uno es consciente de que no puede conocer nada acerca de la geografía ni- 
mana, entonces no empleará un enorme esfuerzo computacional para tratar de calcular 
el camino más corto desde Arad a Bucarest. Uno también puede razonar sobre su pro- 
pio conocimiento, para construir planes que permitan cambiarlo (por ejemplo com- 
prando un mapa de Rumanía). En dominios multiagente, es importante para un agente 
razonar acerca de los estados mentales de los otros agentes. Por ejemplo, un oficial de 
policía rumano posiblemente conocerá la mejor forma de llegar a Bucarest. por lo que 
el agente podría pedirle ayuda. 

En esencia, lo que se precisa es un modelo de los objetos mentales que existen en la 
cabeza (o en la base de conocimiento) de alguieti y los procesos mentales para manipu- 
lar esos objetos mentales. El modelo debe ser fiel a la realidad, pero no tiene por qué ser 
detallado. No se necesita ser capaz de predecir cuántos milisegundos le llevará a un agen- 
te en concreto realizar una deducción, ni tampoco será necesario predecir qué neuronas 
se dispararán cuando a un animal se le presenta un determinado estímulo visual. Llega- 
rá con concluir que el oficial de policía rumano podría informar de cómo llegar a Bu- 
carest si conoce el camino y se da cuenta de que alguien está perdido. 

Una teoría formal de creencias 

Se comenzó trabajando con las relaciones existentes entre agentes y «objetos mentales* 
(relaciones como Cree, Conoce y Desea). Las relaciones de este tipo se denominan ac- 

m M S  
M PROP(M~CIOII titudes de proposición, porque describen una actitud que un agente puede tomar hacia 

una proposición. Supóngase que Lois cree algo, es decir, Cree(Lois, x). ¿Qué tipo de cosa 
es x? Obviamente x no puede ser una sentencia lógica. Si Vuela(Supemtún) es una sen- 
tencia lógica, no se puede decir Cree(Lois, Vuela(Supermún)), porque sólo los términos 
(no las sentencias) pueden ser argumentos de los predicados. Pero si Vuela es una fun- 
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ción, entonces Vuela(Supermún) es un candidato para ser un objeto mental, y Cree pue- 
de ser una relación entre una gente y un flujo proposicional. Convertir una proposición 
en un objeto, se conoce con el nombre de reificación6. 

Esto parece proporcionar lo que se necesita: la capacidad para que un agente razo- 
ne sobre las creencias de los agentes. Desafortunadamente, hay un problema con esta 
aproximación: si Clark y Supermán son uno al mismo tiempo (es decir, Clurk = Su- 
permún) entonces los vuelos de Clark y Supermán son el mismo y pertenecen a la mis- 
ma categoría de eventos, es decir, Vuela(C1ark) = Vuela(Supermán). Por lo tanto, se debe 
concluir que si Lois cree que Supermán puede volar, él también cree que Clark puede 
volar, incluso si ella no cree que Clark es Supermún. Es decir, 

(Supermán = Clarl:) (Cree(Lois, Vuela(Supermún)) o Cree(Lni.7, Vuela(C1ark))) 

Una de las interpretaciones de lo anterior es válida: Lois cree que cierta persona, que a 
veces se llama Clark, puede volar. Pero existe otra interpretación que es errónea: si se 
le pregunta a Lois ¿puede volar Clark?, indudablemente contestaría que no. Los obje- 
tos reificados y los eventos funcionan bien para la primera interpretación de Cree, pero 
para la segunda interpretación sería necesario reificar las descripciones de tales objetos 
y eventos, de manera que Clark y Supermán puedan ser descripciones distintas (aunque 
se refieran al mismo objeto). 

Desde un punto de vista técnico, a la propiedad de sustituir libremente un término 
por otro igual se le denomina transparencia referencial. En Iógica de primer orden, to- 
das las relaciones tienen trasparencia referencial. Convendría definir Cree (y las otras 
actitudes de proposición) como relaciones cuyo segundo argumento es opaco referen- 
cialmente, es decir, no es posible sustituir el segundo argumento por un término igual 
sin cambiar el significado. 

Existen dos formas de lograr esto. La primera es usar una lógica diferente, denomi- 
nada Iógica modal, en la cual las actitudes de proposición como Cree y Sabe son ope- 
radores modales que son referencialmente opacos. Esta aproximación se trata en la 
sección de notas históricas. La segunda aproximación que se desea lograr, es conseguir 
una opacidad efectiva con un lenguaje transparente referencialmente usando una teoría 
sintáctica de objetos mentales. Esto significa que los objetos mentales serán represen- 
tados por cadenas. El resultado es un modelo rudimentario de la base de conocimiento 
de un agente, que consiste en cadenas que representan sentencias que son creídas por el 
agente. Una cadena no es más que un término complejo denotado por una lista de sím- 
bolos, así, el evento Vuela(Clark), puede ser representado por la lista de caracteres 
[~u,e,I,a,(,C,l,a,,: k,)], que se abreviarácomo «Vuela(Clark)». La teoría sintáctica incluye 
un axioma de cadena única que establece que las cadenas son idénticas si y sólo si es- 
tán formadas por caracteres idénticos. Por lo tanto, incluso si Clark = Supermán, se se- 
guirá teniendo que «Clark» # ~Supermánn. 

Ahora sólo falta proponer sintaxis, semántica y teoría de la demostración corres- 
pondientes al lenguaje de representación de la cadena, como en el caso del Capítulo 7. 

"1 término <<reiticación» viene de la palabra Latina res. o cosa. John McCanhy propuso el t6rmino xcosifi- 
caciónn, pero nunca llegó a ser popular. 
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La diferencia es que ahora hay que definirlas a todas mediante lógica de primer orden. 
Se comenzará por definir Den como aquella función que correlaciona una cadena con 
el objeto que denota ésta, y a Nombrar como la función que correlaciona un objeto con 
una cadena que es el nombre de una constante que denota al objeto. Por ejemplo la de- 
notación de ~Clarkn  como «Supermán» es el objeto referido mediante el símbolo cons- 
tante HombreDeAcero, y el nombre de tal objeto puede ser tanto «Supermán» como 
«Clark», o alguna otra constante, por ejemplo, «Xl ,N. 

Den(«Clurk») = HombreDeAcero A Den(«Supermán») = HombreDeAcero 
Nombrar(Hom6reDeAcero) = «Xl ,» 

El siguiente paso consiste en definir las reglas de inferencia de los agentes lógicos. Por 
ejemplo, digamos que se desea que el agente lógico sea capaz de efectuar un Modus Po- 
nens: si creep y también creep + q ,  entonces también cree q.  El primer ensayo de cómo 
escribir este axioma es: 

Pero es incorrecto, puesto que aunque la cadena «p 3 y» contiene las letras «p» y «q», 
no tiene nada que ver con las cadenas que corresponden a los valores de las variables p 
y q.  La formulación correcta es 

AgenteLógico(u) A Cree(a, p) A Cree(a, Concatenar(p, K-n, y ) )  Cree(u, y)  

donde Concatenar es una función de las cadenas que concatena entre sí a sus eleinen- 
tos. Se abreviará Concatenar(p, S*», q )  como «p+ q>>. Es decir, la aparición dexden- 

no IMRDA tro de una cadena es no acotada, con el significado de que se debe sustituir la variable 
x por su valor. Los programadores de Lisp identificarán lo anterior como un operador 
de cita reversiva, y los programadores de Perl lo reconocerán como una interpelación 
de una variable de tipo $. 

Una vez añadidas las otras reglas de inferencia además de Modus Poneus, se podrá 
responder a preguntas como «si un agente lógico conoce estas premisas, ¿podrá llegar 
a esa conclusión?». Además de las reglas de inferencia normales, también son necesa- 
rias algunas reglas específicas de creencia. Por ejemplo, la siguiente regla afirma que si 
un agente lógico cree algo, entonces también cree que lo cree: 

OMNISCIENCIA 
L6GlCA 

A partir de ahora, de acuerdo con el axioma, un agente puede deducir cualquier conse- 
cuencia de su creencia de un modo infalible. Esto se llama omnisciencia lógica. Se han 
realizado numerosos intentos para tratar de definir agentes racionales limitados, los 
cuales pueden realizar un número limitado de deducciones en un tiempo también limi- 
tado. Nada es completamente satisfactorio, pero esta formulación permite un rango muy 
restringido de predicciones sobre agentes limitados. 

Conocimiento y creencia 

Las relaciones entre creencia y conocimiento se han estudiado de forma exhaustiva en 
Filosofía. Es conocida la afirmación en el sentido de que el conocimiento no es sino una 
creencia válida demostrada. Por ejemplo, si usted cree algo, y si esto último realmente 
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es cierto, y tiene la prueba de ello, entonces usted lo sabe. La demostración es indis- 
pensable, pues evitará que usted afirme «Sé que el resultado de lanzar esta monda al aire 
será una cara» y que sólo sea cierto la mitad de las veces. 

Considérese que Sabe(a, p) significa que el agente a sabe que la preposición p es 
cierta. También es posible definir otras clases de conocimiento. Por ejemplo, a conti- 
nuación se establece una definición de «saber si>>: 

Continuando con el ejemplo, Lois sabe si Clark puede volar tanto si ella sabe que Clark 
puede volar, como si no. 

El concepto de «saber que» es más complicado. Uno puede sentirse tentado a acep- 
tar que un agente sabe que el número de teléfono de Bob es una x para la cual x = Nú- 
mero Teléfono(Bob). Pero esto no es suficiente, porque el agente podría conocer que Alice 
y Bob tienen el mismo número de teléfono (es decir, NúmeroTeléfono(Bob) = Número- 
Teléfono(Alice)), pero si el número de teléfono de Alice es desconocido, esto no sena de 
mucha ayuda. Una definición mejor de «saber que» sería que el agente debe saber cier- 
ta x que es una cadena de dígitos y que es el número de Bob: 

Desde luego que para otro tipo de preguntas los criterios serán disjuntos, dependiendo 
de lo que se considere como una respuesta aceptable. En el caso de la pregunta «¿cuál 
es la capital de Nueva York?~, una respuesta aceptable sena un nombre propio, «Al- 
bani», no algo como «la ciudad en donde está la cámara legislativa del estado». Para 
ello, se hará que SaberQue sea una relación de tres partes: empleará un agente, un tér- 
mino y un predicado que integren la respuesta válida. Por ejemplo, se podría tener lo 
siguiente: 

Conocimiento, tiempo y acción 

En la mayoría de las situaciones reales, un agente tratará con creencias (las suyas pro- 
pias o las de otros agentes) que cambian en el tiempo. El agente también tendrá que ha- 
cer planes que involucren cambios de sus propias creencias, como comprar un mapa para 
averiguar cómo llegar a Bucarest. Como con otros predicados, se podrá reificar Cree y 
hablar sobre creencias que ocurren en un periodo de tiempo. Por ejemplo, para decir que 
Lois cree hoy que Supermán puede volar, se escribirá 

T(Cree(iois, «Volar(Superman)»), Hoy) 

Si el objeto de creencia es una proposición que puede cambiar en el tiempo, entonces 
también se puede describir utilizando el operador T dentro de la cadena. Por ejemplo, 
Lois podría creer hoy que Supermán pudo volar ayer: 

T(Cree(Lois, «T(Volar(Supennán), Ayer)», Hoy) 



Dada una forma de describir las creencias en el tiempo, se puede usar la maquina- 
ría del cálculo de eventos para realizar planes que incluyan creencias. Acciones que pue- 

PRECONDlClONES 
DE COHOCIMIENTO 

den tener precondiciones de conocimiento y efectos de conocimiento. Por ejemplo, 
la acción de marcar un número de teléfono tiene la precondición de conocer dicho nú- 

EFECi08 IK 
CONOCIMIENTO mero, y la acción de buscar el número tiene el efecto de conocer el número. Se puede 

describir esta última acción a través de la maquinaria del cálculo de eventos: 

V W L E S  
DE EJECUCI~N Las variables de ejecución se utilizan frecuentemente como notación abreviada para re- 

presentar planes que unen y utilizan información. Esto es similar a la convención de va- 
riable no acotada vista con anterioridad. Por ejemplo, el plan para buscar el número de 
teléfono de Rob y llamarlo a continuación puede ser escrito como 

Aquí, fi es una variable de ejecución cuyo valor será establecido por la acción Buscar y 
puede ser usado por la acción Llamar. Los planes de este tipo ocurren frecuentemente 
en dominios parcialmente observables. Se verán ejemplos en la sección siguiente y en 
el Capítulo 12. 

10.5 El mundo de la compra por Internet 

En esta sección se codificará algún conocimiento relacionado con la compra a través de 
Internet. Se creará un agente que investigue compras y ayude al comprador a encontrar 
ofertas de productos en Internet. El comprador da al agente de compra una descripción 
de un producto, y el agente debe producir un listado de páginas web que oferten ese pro- 
ducto. En algunos casos, la descripción del producto que da el comprador será precisa, 
como para la cámara digital Coolpix 995, y la tarea será encontrar aquellas tiendas que 
tengan una mejor oferta. En otros casos la descripción será sólo parcialmente especifi- 
cada, como una cámara digital por un precio inferior a 300 dólares, y el agente tendrá 
que comparar productos diferentes. 

El entorno del agente de compra es toda la WWW (Word Wide Web), no un entomo 
de juguete simulado, sino un entorno complejo que evoluciona constantemente y que es 
usado por millones de personas cada día. La percepción del agente serán las páginas web, 
pero mientras un usuario de la Web percibe las páginas como vector de puntos en pan- 
talla, el agente de compra recibirá la página como una cadena de caracteres, que con- 
siste en un conjunto de palabras ordinarias intercaladas con comandos de formato en 
lenguaje HTML. La Figura 10.7 muestra una página web y su cadena de caracteres HTML 
correspondiente. El problema de la percepción para el agente de compra abarca la ex- 
tracción de la información útil de percepciones de este tipo. 

Claramente, la percepción de páginas web es más fácil que, por ejemplo, la percep- 
ción mientras se conduce un taxi en El Cairo. Sin embargo, existen complicaciones en 
la tarea de percepción en Intemet. La página web de la Figura 10.7 es muy simple com- 
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Almacén Genérico online 
Seleccionar una de nuestras trabajadas líneas de productos: 

Comnutadores 
Cámaras 
Libros 
Vídeos 
Música 

<hl>Almacén Genérico on-line</hl> 

<i>Seleccionar</~> una de nuestras trabajadas líneas de productos: 

<ul> 

Figura 10.7 Una página web procedente de un almacén genérico online en la forma percibida 
por una persona (arriba), y la correspondiente cadena HTML percibida por el navegador web o el 
agente de compra (abajo). En HTML, los caracteres e n k  < y  > son etiquetas que especifican cómo 
se muestra la página. Por ejemplo, la cadena < i>se iecc ionar</ i>  implica establecer una fuen- 
te en cursiva, mostrar la palabra Seleccionar y finalizar con el uso de la fuente cursiva. Un idenu- 
ficador de página como h t t p :  / /gen-store . corn/llbr se denomina un localizador de recursos 
uniforme o URL. La etiqueta <a href=?d"ancla< /a> implica la creación de un hipervinculo 
a la url con el texto del enlace ancla. 

parada con wehs reales dedicadas a la compra de artículos, que incluyen cookies, Java, 
Javascript, Flash, protocolos de exclusión de robots, código HTML con incorrecciones, 
ficheros de sonido, clips de películas y texto que aparece sólo como imágenes JPEG. Un 
agente que sea capaz de tratar con todo Internet es casi tan complejo como un robot que 
pueda mover un objeto en el mundo real. El planteamiento se centrará en un agente que 
ignore la mayoría de estas complicaciones. 

La primera tarea del agente es encontrar ofertas relevantes de productos (se verá 
posteriormente cómo seleccionar la mejor oferta de las relevantes). Sea petición la 
descripción del producto que el usuario teclea (por ejemplo, «portátiles»). Entonces una 
página es una oferta relevante para petición si la página es relevante y la página es efec- 
tivamente una oferta. También se seguirá la pista de la URL asociada con la página: 

OferruRelevanre@ágina, url, petición) a 
Relevanre@ágina, url, petición) A Oferta(página) 

Una página con una comparativa de los portátiles más modernos debería ser relevante, pero 
si no proporciona un mecanismo para comprar, no es una oferta. Por ahora, se dirá que 



una página es una oferta si contiene la palabra «compra» o «precio» en un enlace HTML 
o en un formulario. En otras palabras, si la página contiene una cadena de la forma: 
«<a . . .compra . .</a» entonces es una oferta. También podría aparecer .precio» 
en vez de «compra» o usar la etiqueta «form» en vez de la etiqueta «a». Se puede es- 
cribir un axioma para esto: 

Oferta@ágina) o EnEtiqueta(«a», str, página) v 

EnEtiquetu(«form», str, página)) 
A (En(«comprar», str) 

v (En(«precio», str)). 

EnEtiquetci(etiqueta, cadena, pagina) o En(« < » + etiqueta + str + 
« < /» + etiqueta, pagina). 

En(subcadena, cudenu) o 3 i str[i : i + Longitud(.subcudena)] 
= subcadena. 

Ahora se necesita encontrar páginas relevantes. La estrategia es emperar en la página 
de inicio de un almacén general y considerar todas las páginas a las que se puede llegar 
siguiendo los enlaces relevantes7. El agente tendrá conocimiento acerca de varios al- 
macenes, por ejemplo: 

Amazon E AlmacenesOnLine A PÚginaDeInicio(Amazon, «cimurun.com»). 
Ebay E AlmacenesOnLine A PáginaDeInicio(Ebuy, «ebay.com»). 
GenStore E AlmucenesOnLine A PÚginaDeInicio(GenStore, «gen-store.com») 

Los almacenes clasifican sus productos en categorías de productos, y proporcionan en- 
laces a las categorías principales desde sus páginas de inicio. Las categorías descendientes 
se pueden localizar siguiendo los enlaces relevantes, y finalmente se accederá a las ofer- 
tas. En otras palabras, una página es relevante para la petición si se puede localizar a tra- 
vés de enlaces relevantes de categorías que parten de la página principal del almacén, y 
entonces se seguirán uno o más enlaces a ofertas de productos: 

RelevanteO>ágina, url, petición) o 
3 almacén, inicio almacén E AlmacenesOnLine A 

PÚ~haDelnicio(almac~n, inicio) 
A 3 url, EnlacesRelevante(inicio, url?, peticihn) A Enlace(url,, url) 

A pagrna = ObtenerPúginu(ur1) 

Aquí el predicado Enlace(de, a )  significa que existe un hipervínculo desde la URL de 
hasta la URL a (véase Ejercicio 10.13). Para definir qué se tiene en cuenta en Enlaces- 
Relevante, no se podrá seguir cualquier hipervínculo, sino aquellos cuyo texto indique 
que es relevante para la petición del producto. Para ello, se utilizarán TextoDeEnlace(de, 
a, texto) para significar que hay un enlace entre de hacia a con el texto especificado por 
texto. Una cadena de enlaces entre dos URL's, inicio y fin, es relevante para una des- 
cripción d si el texto del hipervínculo de cada enlace contiene un nombre de categoría 

' Una alternativa a la estrategia de seguir los enlaces es la de usar los resultados de un motor de búsqueda de 
Internet. La tecnología que hay detrás de un buscador de Internet. recuperación de información, ?eM tratada 
en la Sección 23.2. 
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relevante para d. La existencia de la cadena de enlaces en sí misma se determina por una 
definición recursiva con el enlace vacío (inicio =fin) como caso base: 

EnlacesRelevuntes(inicio,Jin, petición) a (inicio =fin) 
v (3 u, texto TextoDeEnlace(inicio, u, texto) 

A NombreCategoríaRelevante(petición, texto) 
A EnlucesRelevante(u,@n, petición)) 

Ahora se puede definir lo que debe contener texto para que sea un NombreCategoría- 
Relevante para petición. Esto se realiza utilizando el predicado Nombre(s, c), que dice 
que la cadena s es un nombre de categoría c (por ejemplo, se puede afirmar que Nom- 
bre(«portátiles», ComputadoresPortátiles). Algunos ejemplos más del predicado Nombre 
aparecen en la Figura 10.8(b). A continuación, se definirá el concepto de relevancia. Su- 
póngase que la petición es «portátiles». Entonces NombreCategoríaRelevante(petición, 
texto) es cierto cuando una de las siguientes afirmaciones es cierta: 

El texto y la petición hacen referencia a la misma categoría (por ejemplo, «com- 
putadores portátiles» y «portátiles»). 
El texto hace referencia a una supercategoría como «computadores». 
El texto hace referencia a una subcategoría como ~notebooks ultraligeros». 

La definición lógica de NombreCategoríuRelevante es la siguiente: 

NombreCategoríaRelevante(petición, texto) o 
3 e,, c, Nombre(petición, c,) A Nombre(text0, e,) A (c, z c, v e, G c,) (10.1) 

Aparte de esto, el texto del hipervínculo es irrelevante porque se refiere a una categoría 
fuera de esta línea, como «computadores mainframe)) o ((césped &jardín». 

Para seguir enlaces relevantes, es esencial tener una jerarquía rica en categorías de 
productos. La parte superior de esta jerarquía debería ser parecida a la mostrada en la 
Figura 10.8(a). No será viable realizar un listado de todas las categorías de compras po- 
sibles, porque a un comprador le podrían surgir nuevos deseos y los fabricantes crearían 
nuevos productos para satisfacer a los clientes (¿calentadores de rótula eléctricos?). Sin 

Libros i Prodr~cto  Nomhre(«lihro.s», Libros) 
GrabacionesMusicales c Productos Nomhre(«música», GrabaciunesMusicrrles) 

CDrMusicalrs i GrabucionesMu,sicules Nombre(aCDsa, CDsMusicales) 
CinrasMúsica c GrabucionesMusicales Nombre(«cinfus,>. CinturMúsica) 

Elecrrúnica c Pmductos Nombre(«electrrinica», Elrcrrónicu) 
CámarasDigitales c Electrónica Nombrr(~<cúmarus digitalesa, CámurasDigitales) 
EquipamientoEstéreo c Electrónica Nombre(«esféreos», EyuipamirntoEstéreo) 
Computadorer c Electrónica Nr,mbrr(ecomputodorrs», Computadores) 

Computadr,re.sPr,rtátiles c Computadores Nombre(«porráriles», CompurndoresPortútiles) 
ComputadoresSobreMesu c Computadores Nombre(«sohre,nesa~~, CompuradoresSobreMesu) 
... ... 

(a) (b) 

Figura 10.8 (a) Taxonomía de categorías de productos. (b) Palabras usadas para esas categorías. 
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embargo, una ontología de aproximadamente 1.000 categonas sería una herramienta muy 
útil para la niayoría de los compradores. 

Además de la jerarquía de productos en sí misma, también es necesario tener un vo- 
cabulario rico para los nombres de las categorías. La vida sena mucho más sencilla si 
hubiera una correspondencia uno a uno entre categonas y cadenas de caracteres para nom- 
brarlas. Ya se ha comentado el problema de la sinonimia (dos nombres para la misma 
categoría, como «computadores portátiles» y «portátiles»). También existe el problema 
de la ambigiiedad (un nombre para dos o más categonas diferentes). Por ejemplo, si se 
añade la sentencia 

a la base de conocimiento de la Figura 10.8(b), entonces «CDs» nombrará a dos cate- 
gorías diferentes. 

Sinonimia y ambigüedad pueden causar un incremento significativo en el número 
de caminos que el agente debe seguir, y puede algunas veces hacer difícil el determinar 
si una página dada es realmente relevante. Un problema mucho más serio es la existen- 
cia de un amplio rango de descripciones que un usuario puede teclear, así como nom- 
bres de categorías que un almacén puede emplear. Por ejemplo, un enlace podría decir 
«portátil» cu~ndo  la base de conocimiento tiene sólo «portátiles», o el usuario podría prc- 
guntar por «un computador que pueda encajar en una mesa portátil de un asiento de cla- 
se económica en un Boeing 737.. Resulta impohible enumerar a priori todas las formas 
de nombrar a una categoría, por lo que el agente tendrá que ser capaz de realizar un ra- 
zonamiento adicional para determinar si la relación Nombre es cierta. En el peor caso, 
esto requiere una comprensión completa del lenguaje natural, un tema que se posterga- 
rá hasta el Capítulo 22. En la práctica, unas pocas reglas simples (como el permitir que 
«portátil» case con una categoría llamada «portátiles») sigue un largo camino. El Ejer- 
cicio 10.15 propone el desarrollo de un conjunto de reglas después de hacer algunas in- 
dagaciones en los almacenes online. 

Dadas las definiciones lógicas de los párrafos precedentes y las bases de conocimiento 
apropiadas sobre categorías de producto y convenciones de nombres, ¿se está prepara- 
do para aplicar un algoritmo de inferencia y obtener un conjunto de ofertas relevantes 
para la petición?, jno exactamente! El elemento que falta es la función ObtenerPági- 
na(url), que se refiere a la página HTML de una URL determinada. El agente no tiene 
el contenido de cada URL en su base de conocimiento, ni tampoco reglas explícitas para 
deducir qué tipo de contenidos encontrará. En su lugar, se puede hacer que el procedi- 
miento HTTP correcto se ejecute siempre que un subobjetivo necesite la función Obte- 
nerPágina. De esta forma, se hace creer al motor de inferencia que la Web entera se 
encuentra dentro de la base de conocimiento. Esto es un ejemplo de la técnica general 

ACOPuMlENrO 
FUHCIWUL denominada acoplamiento funcional, según el cual predicados y funciones particula- 

res pueden ser manejadas por métodos de propósito específico. 

Comparación de ofertas 

Asúmase que el proceso de razonamiento de la sección precedente ha producido un con- 
junto de páginas con ofertas para la petición sobre «portátiles». Para comparar esas ofer- 
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tas, el agente debe extraer la información relevante (precio, velocidad, tamaño del dis- 
co duro, peso, etc.) de las páginas recuperadas. Esto puede ser una tarea difícil en pági- 
nas web reales por las razones que se comentaron con anterioridad. Un modo común de 

EWOLTORIO abordar este problema es usar algunos programas de tipo envoltorio para extraer infor- 
mación de la página. La tecnología para la extracción de información se trata en la Sec- 
ción 23.3. Por ahora, se asumirá que los programas de tipo envoltorio existen, y cuando 
se les proporciona una página determinada y una base de conocimiento, añaden aserciones 
a la base de conocimiento. Normalmente se aplicará una jerarquía de programas de tipo 
envoltorio a una página: uno muy general para extraer fechas y precios, uno más espe- 
cífico para extraer atributos de productos relacionados con los computadores y, si es ne- 
cesario, uno específico para el sitio web particular y que conozca el formato concreto 
del almacén. Dada una página en el sitio de gen-store.com con el texto 

YVM ThinkBook 970. Nuestro Precio: 1449.00S 

seguido de varias especificaciones técnicas, se deseará un programa envoltorio para ex- 
traer información como la siguiente: 

3 le, oferta Ic t ComputudoresPortátiles A oferta E OfertaDeProductos A 

TumuñoPuntulla(lc, Pulgudu.s(l4)) A TipoPuntullu(lc, ColorLCD) A 

TamañoMemoriu(lc, Megubytes(5 12)) A VelocidudCPU(lc, GHr(2.4)) A 

ProductoOfrecido(ofertu, le) A Almacén(qfertu, GenStore) A 

URL(ofertu, cgenstore. com/comps/34356. html») A 
Precio(ofertu, $(449)) A Fechu(ofertu, Hoy) 

Este ejemplo ilustra varios temas que surgen cuando se toma en serio la tarea de aplicar 
ingeniería de conocimiento a las transacciones comerciales. Por ejemplo, destacar que 
el precio es un atributo de una oferta, no del producto en sí mismo. Esto es importante 
porque la oferta en un almacén determinado puede cambiar día a día, incluso para el mis- 
mo portátil. Para algunas categorías (como casas y pinturas) el mismo objeto individual 
puede ser ofrecido simultáneamente por diferentes intermediarios a diferentes precios. 
Todavía hay más complicaciones que aún no se han manejado, como la posibilidad de 
que el precio dependa del método de pago y de la clasificación del comprador para cier- 
tos descuentos. Sea como sea, todavía queda un montón de trabajo interesante por ha- 
cer. 

La tarea final es comparar las ofertas que han sido extraídas. Por ejemplo, considé- 
rense estas tres ofertas: 

A : 2.4 GHz CPU, 5 12MB RAM, 80 GB disk, DVD, CDRW, 1695$. 
B : 2.0 GHz CPU, 1GB RAM, 120 GB disk, DVD, CDRW, 1800$. 
C : 2.2 GHz CPU, 512MB RAM, 80 GB disk, DVD, CDRW, 1800$. 

C es dominada por A, es decir, A es más barato y más rápido, y todas las demás carac- 
terísticas son iguales. En general, X domina a Y si X tiene un valor mejor en al menos 
un atributo, y no es peor en los atributos restantes. Pero ni A ni B dominan la una a la 
otra. Para decidir cuál es mejor, se necesita conocer cómo sopesa el comprador la velo- 
cidad de CPU y el precio, frente a la memoria y la capacidad en disco. El tema general 
de preferencias entre múltiples atributos se aborda en la Sección 16.4. Por ahora, el agen- 
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te de compra simplemente devolverá una lista con todas las ofertas no dominantes que 
cumplen con la descripción del comprador. En este ejemplo, tanto A como B no son do- 
minantes. NStese que esta salida se basa en la asunción de que todo el mundo prefiere 
precios más baratos, procesadores más rápidos y más capacidad de almacenamiento. Al- 
gunos atributos, como el tamaño de pantalla en un portátil, dependen de las preferen- 
cias particulares del usuario (portabilidad vs. visibilidad). Para éstas, el agente de compra 
preguntará al usuario. 

El agente de compra que se ha descrito aquí es muy simple y se pueden realizar mu- 
chos refinamientos. De todos modos, tiene suficiente capacidad para ser utilizado como 
asistente para la compra, siempre y cuando se disponga de conocimiento correcto acer- 
ca del domino específico. Debido a su construcción declarativa, es fácilmente extensi- 
ble para aplicaciones más complejas. El punto principal en esta sección es mostrar que 
es necesaria una representación del conocimiento (en particular de la jerarquía de pro- 
ductos), para la construcción de un agente de este tipo, y que una vez que se dispone de 
conocimiento en esta forma, no es muy complicado diseñar un agente basado en cono- 
cimiento que haga el resto. 

10.6 Sistemas de razonamiento para categorías 

Se han visto las categorías como bloques de coustrucción primarios para cualquier es- 
quema de reyresenvación del conocimiento a gran escala. Existen dos familias de siste- 
mas íntimamente relacionadas: (i) las redes semánticas proporcionan una ayuda gráfica 
para visualizar una base de conocimiento, así como algoritmos eficientes para inferir pro- 
piedades de un objeto con base en su pertenencia a una categoría; (ii) la Iógica descriptiva 
proporciona un lenguaje formal para construir y combinar definiciones de categorías, así 
como algoritmos eficientes para decidir las relaciones de subconjunto y superconjunto 
entre categorías. 

Redes semánticas 

GAMOS En 1909, Charles Peirce propuso una notación gráfica de nodos y arcos denominada gra- 
EXISTEKIALES fos existenciales que él denominó «la Iógica del futuro». Entonces empezó un debate 

de larga duración entre los defensores de la «lógica» y los defensores de las «redes se- 
m á n t i c a ~ ~ .  Desafortunadamente, el debate oscureció el hecho de que las redes semán- 
ticas (por lo menos aquellas con un concepto de semántica bien definido) son una forma 
de Iógica. La notación que proporcionan las redes semánticas para cierta clase de sen- 
tencias es a menudo más conveniente, pero si se deja de lado la ainterfaz humana*, los 
conceptos base (objetos, relaciones, cuantificación, etc.) son los mismos. 

Existen diversas variantes de las redes semánticas, pero todas son capaces de repre- 
sentar objetos individuales, categorías de objetos y relaciones entre objetos. Una nota- 
ción gráfica común visualiza objetos o nombres de categorías en óvalos o cajas, y los 
conecta con arcos etiquetados. Por ejemplo, la Figura 10.9 tiene un enlace MiembroDe 
entre MUQ> y PersonaFemenina, correspondiente a la aserción lógica Mury E Persona 



HrrmunaDe 

Figura 10.9 Predicados sobre intervalos d e  bempo 

Femenina. De igual modo, el enlace HemanuDe entre Mary y John corresponde a la aser- 
ción HermanaDe(Mury, John). Se pueden conectar categorías usando enlaces Subcon- 
juntoDe. Es tan divertido dibujar burbujas y flechas que uno puede dejarse llevar. Por 
ejemplo, se conoce que todas las personas tienen una madre de sexo femenino, por lo 
tanto ¿se puede dibujar un enlace TieneMadre desde Personas hasta PersonaFemenina? 
La respuesta es no, porque TieneMudre es una relación entre una persona y su madre, y 
las categorias no tienen madrex. Por esta razón, se ha usado una notación especial (en 
enlace con caja doble) en la Figura 10.9. Este enlace expresa que 

'd x x E Personas a ['d y TieneMadre(x, y) a y  E PersonaFemeninu] 

También se podría querer afirmar que las personas tienen dos piernas, por lo que, 

Como antes, se necesita ser cuidadoso para no afirmar que una categoría tiene piernas. 
La caja con línea simple de la Figura 10.9 se usa para especificar propiedades de cada 
miembro de una categoría. 

La notación de la red semántica hace muy conveniente la utilización de razonamiento 
basado en herencia del tipo del introducido en la Sección 10.2. Por ejemplo, por el he- 
cho de ser persona, Mary hereda la propiedad de tener dos piernas. Por lo tanto, para sa- 
ber cuántas piernas tiene M q ,  el algoritmo de herencia sigue el enlace MiembroDe desde 
Mary hasta la categoría a la cual pertenece y entonces continúa por el enlace Subcon- 
juntoDe hasta encontrar la categoría en la cual existe un enlace etiquetado con el recuadro 
Piernas (en este caso, la categoría Personas). La simplicidad y eficiencia de este meca- 
nismo de inferencia, comparado con el teorema de la prueba lógica, ha sido uno de los 
más atractivos para las redes semánticas. 

* Vanos sistemas desarrollados hace tiempo fallaron en distinguir entre propiedades de miembros de una ca- 
tezoría y propiedades de la categoría como un todo. Esto puede llevar directamente a inconsistencias, como - ~. . 
apuntó Drew McDermott (l976jen su anículoArtificiu1 ~nfel l i~ence Meetx Natural Stupidiry. Otro problema 
común fue el uso del enlace ErUn oara los subconiuntos v las relaciones de ~enenencia. en corresnondencia 
con el uso inglés: «un gato es un mamífero» y «Fifi es un gato». Vdase el Ejercicio 10.25 para más informa- 
ción sobre este punto. 
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La herencia se complica cuando un objeto puede pertenecer a más de una categoría, 
o cuando una categoría puede ser un subconjunto de varias categorías. Esto se conoce 

HERENCIA M~LTIPLE con el nombre de herencia múltiple. En estos casos, el algoritmo de herencia puede en- 
contrar dos o inás valores en conflicto que resuelvan la pregunta. Por esta razón, no se 
permite herencia múltiple en algunos lenguajes de programación orientada a objetos 
(POO), como Java, que usa la herencia para la jerarquía de clases. La herencia múltiple 
es permitida comúnmente en las redes semánticas, pero se postergará esta discusión has- 
ta la Sección 10.7. 

ENUCES INVERSOS Otra forma común de herencia es el uso de enlaces inversos. Por ejemplo, Tiene- 
Hermana es el inverso de HermanaDe, lo que significa que 

Esta sentencia puede ser expresada en una red semántica si el enlace es reificado (es de- 
cir, transformado en objetos). Por ejemplo, se podría tener el objeto HermanaDe, co- 
nectado con un enlace inverso mediante TieneHermana. Dada la pregunta acerca de quién 
es HermanaDe John, el algoritmo de inferencia puede descubrir que TieneHermana es 
el inverso de HennanuDe y por lo tanto, puede responder a la pregunta siguiendo el en- 
lace TieneHermuna desde John hasta Mary. Sin la información inversa, sería necesario 
comprobar cada persona de sexo femenino para ver si esa persona tiene un enlace Her- 
manaDe hacia John. Esto es así debido a que las redes semánticas proporcionan inde- 
xación directa sólo para objetos, categorías y los enlaces que salen de ellos. Utilizando 
el vocabulario de la lógica de primer orden, es como si la base de conocimiento estu- 
viera indexada sólo por el primer argumento de cada predicado. 

El lector puede haberse dado cuenta de un inconveniente obvio de la notación de las 
redes semánticas, en comparación con la lógica de primer orden: el hecho de que los en- 
laces entre burbujas representan sólo relaciones binarias. Por ejemplo, la sentencia Vue- 
la(Shunka>; NuevaYork, NuevaDelhi, Ayer) no se puede expresar directamente en una red 
semántica. Sin embargo, se puede conseguir el efecto de las relaciones n-arias reifican- 
do la proposición como si fuera un evento (véase la Sección 10.3) perteneciente a una 
categoría de eventos apropiada. La Figura 10.10 muestra la estructura de la red semán- 
tica para este evento particular. Nótese que la restricción de las relaciones binarias fuer- 
za a la creación de una ontología rica de conceptos reificados. De hecho, mucha de la 
ontología desarrollada en este capítulo se originó en sistemas de redes semánticas. 

Figura 10.10 Una fragmento de una red semántica que muestra la representación de la aserción 
lógica Vuela(Shankar, NuevaYork, NuevaDelhi, Ayer). 





Lógica descriptiva 

La sintaxis de la Iógica de primer orden está diseñada para hacer más fácil el afirmar co- 
L6G'c'oEsER'PnVr sas sobre objetos. La Iógica descriptiva se basa en notaciones que están diseñadas para 

hacer más fácil describir definiciones y propiedades de categorías. Los sistemas de 1ó- 
gica descriptiva han evolucionado desde las redes semánticas, en respuesta a las presiones 
para formalizar el significado de la red y retener al mismo tiempo, el énfasis en la es- 
tructura taxonómica como principio organizacional. 

suesu~c16r Las principales tareas de inferencia para la lógica descriptiva son la subsunción (com- 
probar si una categoría es un subconjunto de otra a través de la comparación de sus de- 

cusincrc~bn fiuiciones) y la clasificación (comprobar si un objeto pertenece a una categoría). Algunos 
sistemas también incluyen consistencia de la definición de una categoría (si el criterio 
de pertenencia puede ser satisfecho lógicamente). 

El lenguaje CLASSIC (Borgida et al., 1989) es un ejemplo típico de lógica descripti- 
va. En la Figura 10.1 1 se muestra la sintaxis de las descripciones de CLASSIC~. Por ejem- 
plo, para expresar que los solteros son adultos que no están casados, se escribiría 

Soltero = Y(NoCasado, Adulto, Masculino) 

El equivalente de lo anterior en Iógica de primer orden sería 

Obsérvese que la Iógica descriptiva realmente permite efectuar operaciones lógicas di- 
rectas en los predicados, en vez de tener que crear primero oraciones que se unen me- 
diante conectores. Toda descripción en CLASSIC se puede expresar mediante lógica de 
primer orden, pero algunas descripciones resultan más directas expresadas en CLASSIC. 

Por ejemplo, para describir el conjunto de hombres que por lo menos tengan tres hijos, 
estén desempleados y cuya esposa es doctora, y que además tengan como máximo dos 
hijas, ambas profesoras de Física o Matemáticas se escribiría 

Y(Hombre, AlMenos(3, Hijos), AlMenos(2, Hijas), 
Todos(Hijos, Y(Desempleado, Casado, Todos(Esposa, Doctor))), 
Todos(Hijas, Y(Profesor, Sutisface(Departamento, Fí.sicu, Matemáticas)))) 

Se deja como ejercicio traducir lo anterior a Iógica de primer orden. 
Quizás el aspecto más importante de la lógica descriptiva sea el énfasis que se pone 

en la maleabilidad de la inferencia. Los problemas se resuelven mediante su descripción 
y cuestionando si pueden ser subsumidos mediante una de las varias categorías posibles 
de solución. En los sistemas promedio de Iógica de primer orden, muchas veces es im- 
posible predecir cuál va a ser el tiempo necesario para hallar la solución. Frecuentemente, 
se deja al usuario diseñar la representación que permita evitar aquellos conjuntos de ora- 
ciones, que probablemente sean las causantes de que el sistema emplee varias semanas 
en resolver un problema. El énfasis en la Iógica descriptiva, por otra parte, es el de ga- 

Y Obsérvese que el lenguaje no permite limitarse a afirmar que un concepto o una categorías es subconjunto 
de otro. Lo antenor es deliberativo: la subsunción entre cateeorías debe obtenerse a oartir de cienos asvectos 

u 

de las descripciones de las categorías. De no ser así, seguramente algo está faltando en las descripciones 
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Concepto + Objeto 1 NombreDelCorrcepto 
/ Y(Concepro, ... ) 
1 Todo(NombreRo1, Concepto) 
/ AIMenos(Entero, NombreRol) 
1 Casi(Entrro, NombreRol) 
1 Cumple(NombreRol, Nombrelndividuul, ... ) 
1 IgualQue(Ruta, Ruta) 
1 UnuDe(Nombrelndividual, ... ) 

Ruta + [NombreDelRol, ... ] 

Figura 10.11 La sintaxis de descripciones en un subcanjunto del lenguaje CLASSIC. 

rantizar que la prueba de subsunción pueda ser resuelta en un tiempo que sea una fun- 
ción polinómica del tamaño de la descripción del problemalo. 

En principio, lo anterior parecena maravilloso hasta que uno se da cuenta que en- 
traña dos consecuencias: los problemas difíciles no se pueden formular, o ¡requieren de 
descripciones de vastas extensiones exponenciales! A pesar de lo anterior, la docilidad 
de los resultados obtenidos arrojan luz sobre qué tipos de estructuras causan proble- 
mas, y esto ayuda al usuario a comprender el comportamiento de las diversas represen- 
taciones. 

Por ejemplo, la lógica descriptiva por lo general carece de negación y disyunción. 
Ambas fuerzan a los sistemas lógicos de primer orden a producir análisis de caso de tipo 
exponencial, si es que se desea garantizar la completitud. Por la misma razón se les ha 
excluido de Prolog. CLASSIC acepta sólo una variante limitada de la disyunción, las es- 
tructuras SatisfuceQue y UnaDe, que permiten aplicar la disyunción en individuos espe- 
cíficamente designados, pero no en las descripciones. En el caso de las descripciones 
disyuntivas, las definiciones anidadas dan lugar fácilmente a una cantidad exponencial 
de rutas alternativas, en las que una categona puede subsumir a otra. 

10.7 Razonamiento con información por defecto 

En la sección precedente, se ha visto un ejemplo simple de una aserción con un valor 
por defecto: las personas tienen dos piernas. Este valor por defecto puede ser sobrescri- 
to con información más específica, como que Long John Silver tiene una pierna. Se ha 
visto que el mecanismo de herencia en las redes semánticas implementa la sobrescritu- 
ra de valores por defecto de forma simple y natural. En esta sección, se estudiarán los 
valores por defecto de forma más general, con la vista puesta hacia la comprensión de 
la semántica de los valores por defecto, en vez de proporcionar tan sólo un mecanismo 
procedimeutal. 

'O CLASSIC proporcirina una pmeba de subsunción eficiente en la práctica, pero el peor caso de ejecución es 
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Mundos abiertos y cerrados 

Suponga que estaba mirando en un tablón de noticias en el Departamento de Informá- 
tica de una Universidad y vio una nota que decía, «Se ofrecerán los siguientes cursos: 
CS 101, CS 102, CS 106, EE 1 0 1 ~ .  ¿Cuántos cursos se ofrecerán?, si su respuesta es 
«cuatro», estará en consonancia con un sistema de base de datos típico. Dada una base 
de datos relaciona1 con el equivalente de las cuatro aserciones 

La consulta SQL c o u n t  * f rom C u r s o  devuelve 4. Por otro lado, un sistema ba- 
sado en lógica de primer orden respondería «algo entre uno e infinito,,, no «cuatro». 
La razón es que las aserciones Curso no niegan la posibilidad de que se impartan otros 
cursos no mencionados, ni que los cursos que se mencionan sean diferentes los unos 
de los otros. 

Este ejemplo muestra que los sistemas de bases de datos y las convenciones de los 
humanos para la comunicación, difieren de la lógica de primer orden en al menos dos pun- 
tos. En primer lugar, las bases de datos (y la gente) asume que la información Propor- 
cionada es completa, por lo que las sentencias atómicas para las que no se dispone de una 
aserción que diga que son ciertas, se consideran falsas. Esto es lo que se conoce con el 

~ u c 1 6 w  o n  
YUWOO CERRMO nombre de asunción del mundo cerrado, o CWA (Closed-World Assumptiuri). En sc- 

gundo lugar, normalmente se asume que nombres distintos hacen referencia a objetos dis- 
tintos. Esto se conoce con el nombre de asunción de nombres únicos, o UNA (Unique 
Names Assumption), introducido primero en el contexto de nombres de acciones en la Sec- 
ción 10.3. 

La lógica de primer orden no asume estas convenciones, y por lo tanto, necesita ser 
más explícita. 

Para decir que sólo se ofertan los cuatros cursos distintos, se podría escribir: 

Curso(d, n) o [d, n] = [CS, 1011 v [d, n] = [CS, 1021 
v [d, n] = [CS, 1061 v [d, n] = [EE, 1011 (10.3) 

COMPLÍIIIUO La Ecuación (10.3) se llama de completitud" de 10.2. En general, la completitud 
contendrá una definición (una sentencia si y sólo si) para cada predicado, y cada defi- 
nición contendrá una disyunción por cada cláusula definida, teniendo el predicado a la 
cabezal2. En general, la completitud se construye como sigue: 

1. Unir todas las cláusulas con el mismo nombre de predicado (P) y la misma car- 
diualidad (n). 

2. Transformar cada cláusula en forma normal de Clark: reemplazar 

P(t, ..., t,) Cuerpo 

donde ti son términos, con 

P(vl ..., vn)  +- 3 w ,  ... w ,  [v, ..., v,] = [t, ..., t,] A Cuerpo 

" Algunas veces llamada acompletidud de Clark» debido a su creador, Keith Clark. 
12 Nótese que esta es también la forma de los axiomas estado-sucesor vistos en la Seccibn 10.3. 
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donde v, son variables inventadas recientemente y w 2  son las variables que apa- 
recen en la cláusula original. Usar el mismo conjunto de v, para cada cláusula. 
Esto proporciona el siguiente conjunto de cláusulas 

P(vl ..., v,) + BI 

P(v, ..., vn) + B, 

3. Combinar todo esto junto a una cláusula disyuntiva: 

P(vl ..., v,) + E l  v ... v B, 

4. Formar la completitud reemplazando el + con la equivalencia: 

P(v, ..., v,) o B, v ... v B, 

La Figura 10.12 muestra un ejemplo de la completitud de Clark para una base de cono- 
cimiento con hechos y reglas. Para añadir la asunción de nombres únicos, simplemente 
se construye la completitud de Clark para la relación de igualdad, donde sólo se cono- 
cen los hechos CS = CS, 101 = 101, etc. Esto se deja como un ejercicio. 

La asunción del mundo cerrado nos permite encontrar un modelo mínimo de una 
relación. Es decir, se puede encontrar el modelo de la relación Curso con los menores 
elementos. En la Ecuación (10.2) el modelo mínimo de Curso tiene cuatro elementos. 
Alguno menos y existiría una contradicción. Para las bases de conocimiento de Hom, 
siempre hay un modelo mínimo único. Nótese que la asunción de nombres únicos tam- 
bién se aplica a la relación de igualdad: cada término es igual sólo a él mismo. Paradó- 
jicamente, esto significa que los modelos mínimos son máximos en el sentido de tener 
tantos objetos como sea posible. 

Cláusulas de Hom Completitud de CIark 
Curso(CS, 101) Cur~o(d,  n) o [d, n] = [CS, 1011 
Curso(CS, 102) v [d, n] = [CS, 1021 
Curm(CS, 106) v [d. n] = [CS, 1061 
Cur.so(EE, 1 O1 ) v [d, n] = [EE, 1011 
Curso(EE, i )  + Entero(z) V 3 i [d, n] = [EE, i] A Entero(i) 

A 101 5 i A c 5 130 A 101 5 i A I 5 130 
Curso(CS, m + 100) e V 3 m [d, nl = [CS, m + 1001 

Curso(CS, m) A 100 5 m A Curso(CS, m) A 100 5 m 
A m < 20 A m < 200 

Figura 10.12 La Completitud & Clark usa un conjunto de cláusulas de Hom. El programa on- 
ginal de Hom (izquierda), lista explícitamente cuatro cursos y también afuma que hay clase de m -  
temáhcas para cada enten desde 101 hasta 130, y que por cada clase CS en la sene 100 (no 
titulados) hay una clase correspondiente en la serie 200 (titulados). La completitud de Clark (de- 
recha) establece que no hay otras clases. Con la completitud y la asunción de nombres únicos (así 
como la definición obvia del predicado Entero), se consigue la cunclusión deseada de la existen- 
cia de exactamente 36 cursos: 30 de matemáticas y seis de tipo CS. 
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Es posible coger un programa de Hom, generar la completitud de Clark y pasar el 
resultado obtenido a un demostrador de teoremas para realizar inferencia. Pero a menudo 
es más eficiente utilizar un mecanismo de inferencia de propósito específico como es 
Prolog, que tiene implementado en el mecanismo de inferencia las asunciones del mun- 
do cerrado y nombres únicos. 

Aquellos sistemas que implementan la asunción del mundo cerrado deben ser cui- 
dadosos sobre el tipo de razonamiento que llevarán a cabo. Por ejemplo, en una base de 
datos del censo, sena razonable asumir la asunción del mundo cerrado cuando se razo- 
ne sobre la población actual de las ciudades, pero sería erróneo deducir que ningún niño 
nacena en el futuro porque la base de datos no contenga entradas con futuros nacimientos. 
La asunción del mundo cerrado hace que la base de datos sea completa, en el sentido 
de que cualquier consulta atómica se responde positiva o negativamente. Cuando se es 
genuinamente ignorante acerca de los hechos (como futuros nacimientos), no se puede 
usar la asunción del mundo cerrado. Un sistema de representación del conocimiento más 
sofisticado podría permitir al usuario especificar reglas para decidir cuándo aplicar la 
asunción del mundo cerrado. 

Negación como fallo y semánticas de modelado estables 
Se ha visto en los Capítulos 7 y 9 que las bases de conocimiento en forma de Hom tienen 
propiedades computacionalmente deseables. En muchas aplicaciones, sin embargo, el re- 
quisito de que cada literal en el cuerpo de una cláusula debe ser positivo es un inconveniente 
grande. Se podría querer afirmar «Tú puedes salir si no está lloviendo», sin tener que cre- 
ar predicados como NoLloviendo. En esta sección, se verá una forma de añadir una nega- 

n~orc16r c a o  
FULO ción explícita a las cláusulas de Hom usando la idea de negación como fallo. La idea es 

que un literal negativo, no P, puede ser «demostrado» cierto, en el caso de que la pmeba 
de P falle. Esta es una forma de razonamiento por defecto relacionada íntimamente con la 
asunción del mundo cerrado: se asumirá que algo es falso si no puede ser demostrado que 
sea cierto. Se usará «no» para distinguir la negación como fallo del operador lógico «ln. 

Prolog permite el operador no en el cuerpo de una cláusula. Por ejemplo, considé- 
rese el siguiente programa escrito en Prolog: 

dispositivoIDE - Dispositivo A no dispositivoSCSI 
dispositivoSCSI + Dispositivo A no dispositivoIDE 
controladorSCSI + dispositivoSCSI (10.4) 
Dispositivo 

La primera regla dice si se dispone de un disco duro en un computador y no es SCSI, en- 
tonces debe ser IDE. La segunda establece que si no es IDE debe ser SCSI. La tercera es- 
tablece que tener una unidad SCSI implica tener un controlador SCSI y la cuarta afirma 
que efectivamente se dispone de una unidad. Este programa tiene dos modelos mínimos: 

M ,  = {Dispositivo, dispositivoIDE) 
M,  {Dispositivo, dispositivoSCSI, controladorSCSIJ 

Los modelos mínimos no pueden capturar la semántica específica de programas que em- 
plean negación como fallo. Considérese el programa 
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Tiene dos modelos mínimos, { P ]  y {Q) .  Desde el punto de vista de la lógica de primer 
orden esto tiene sentido, puesto que P e TQ es equivalente a P v Q. Pero desde el pun- 
to de vista de Prolog es inquietante: Q nunca aparece en la parte izquierda de una fle- 
cha, por lo que jcómo puede ser un consecuente? 

Una alternativa es la idea de modelo estable, que es un modelo mínimo donde cada 

MWELO ESTABLE 
átomo en el modelo tiene una justificación: una regla en la cual la cabeza es el átomo 
y cada literal en el cuerpo se satisface. Técnicamente, se dice que M es un modelo es- 

JUSTIFICAC~II table de un programa H, si M es el único modelo único del reducto de H con respecto 

REDUCTO 
a M .  El reducto de un programa H se obtiene borrando de H cualquier regla que tenga 
un literal no A en el cuerpo, donde A está en el modelo, y posteriormente borrando cual- 
quier literal negativo en las restantes reglas. Puesto que el reducto de H es ahora una lis- 
ta de cláusulas de Hom, debe tener un único modelo mínimo. 

El reducto de P no Q con respecto a { P ]  es P, que tiene como modelo mínimo 
{P). Por lo tanto {PJ es un modelo estable. El reducto con respecto a ( Q )  es el programa 
vacío, que tiene como modelo mínimo { J .  Por lo tanto ( Q J  no es un modelo estable por- 
que Q no tiene justificación en la Ecuación (10.5). Como otro ejemplo, el reducto de (10.4) 
con respecto a M ,  es como sigue: 

dispo.sitivoIDE - Dispositivo 
controladorSCS1 + dispositivoSCS1 
Dispositivo 

P R O G R ~ ~ A C I ~ M  
D£ couum 
LE RESPUESTAS 

COIJUnrO DE 
RESPUESTAS 

Tiene como modelo mínimo M , ,  por lo tanto M ,  es un modelo estable. La programación 
de conjunto de respuestas es una clase de lógica de programación que incorpora nega- 
ción como fallo y funciona transformando la Iógica del programa en forma base, para bus- 
car modelos estables (también conocidos como conjunto de respuestas) a través del uso 
de técnicas de prueba de modelos proposicionales. Por lo tanto, la programación de con- 
junto de respuestas es un descendente del Prolog y los demostradores rápidos de satis- 
facción proposicional como WALKSAT. De hecho, la programación de conjunto de 
respuestas ha sido aplicada con éxito a problemas de planificación, de igual forma que 
los demostradores rápidos de satisfacción proposicional. La ventaja de la planificación 
de conjunto de respuestas sobre otros planificadores es el nivel de flexibilidad: los ope- 
radores de planificación y las restricciones se pueden expresar como programas lógicos, 
y no están restringidos a un formato específico de un formalismo planificador particular. 
La desventaja es la misma que para otras técnicas proposicionales: si hay muchos obje- 
tos en el universo, entonces puede tener lugar una ralentización exponencial. 

Circunscripción y lógica por defecto 

Se han visto dos ejemplos donde, de forma aparente, el proceso natural de razonamien- 
to violaba la propiedad monotónica de la lógica, que fue demostrada en el Capítulo 713. 
En el primer ejemplo, una propiedad heredada por todos los miembros de una catego- 

" Recuérdese que la mtinotonia requiere que en todas las sentencias de implicación se mantenga la implica- 
ción después de que se añadan nuevas sentencias a la base de conocimiento (KB). Es decir, si KR a enton- 
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ría en una red semántica, podía ser sobrescrita por información específica de una sub- 
categoría. En el segundo ejemplo, los literales negados que derivan de la asunción del 
mundo cerrado podrían se sobrescritos por la adición de literales positivos. 

La introspección simple sugiere que esos fallos de la propiedad monotónica son ge- 
neralizados en el razonamiento basado en el sentido común. Parece que los humanos a 
menudo «llegan a conclusiones». Por ejemplo, cuando uno ve un coche aparcado en la 
calle, uno tiende normalmente a creer que el coche tiene cuatro ruedas aunque sólo sean 
visibles tres (si usted cree que la existencia de la cuarta rueda es dudosa, considere tam- 
bién la cuestión de si las tres ruedas visibles son reales o simplemente unas maquetas). 
Ahora, la teoría de la probabilidad puede proporcionar una conclusión de que la cuarta 
rueda existe con una alta probabilidad, incluso, para la mayoría de la gente, la posibili- 
dad de que el coche no tenga la cuarta rueda no surge a menos que se presente alguna 
nueva evidencia. Por lo tanto, parece que la conclusión de la cuarta rueda se alcanza por 
defecto, en ausencia de otra razón que lo ponga en duda. Si se detectan nuevas eviden- 
cias (por ejemplo, si uno ve al propietario del coche llevando una rueda y se da cuenta 
de que el coche tiene un gato), entonces la conclusión puede ser negada. Esta clase de 

NO MONOT~NICO razonamiento se dice que es no monotónico, porque el conjunto de creencias no crece 

L6GlCANO monotónicamente con el tiempo cuando se dispone de nuevo conocimiento. La lógica 
MONM6NlCI no monotónica ha sido concebida con nociones modificadas de verdad e implicación 

para capturar este comportamiento. Se examinarán estos dos tipos de Iógica que han sido 
estudiados de forma extensiva: circunscripción y Iógica por defecto. 

CIRCUNSCRIPCI~N La circunscripción puede ser vista como una versión más potente y precisa de la 
asunción del mundo cerrado. La idea es especificar predicados particulares que son asu- 
midos como «tan falsos como posibles» (es decir, falso para todo objeto excepto para 
aquellos para los cuales se conoce que es cierto). Por ejemplo, supóngase que se quie- 
re expresar la regla por defecto de que los pájaros vuelan. Se podría introducir un pre- 
dicado, por ejemplo Anormal,(x), y escribir 

Si se especifica que Anormal, va a ser circunscrito, un razonador que utiliza circunscrip- 
cióii asumirá ~Anormul,(x) a menos que sea conocida la certezadeAnormal,(x). Esto pro- 
porciona que la conclusión Vuela(Tweety) se pueda alcanzar a partir de la premisa 
Pújuro(Tweefy), pero la conclusión no se mantendrá si se afirma que Anormal,(Tweety). 

La circunscripción puede ser vista como un ejemplo de Iógica de preferencia de mo- 
~ - 

delos. En este tipo de lógica, una sentencia se deduce (con valor por defecto) si es cierta 
en todos los modelos preferidos de la base de conocimiento, en contraposición a los re- 
querimientos de verdad en todos los modelos de la Iógica clásica. Por circunscripción, un 
modelo se prefiere a otro si tiene menos objetos anormales14. Veamos cómo trabaja esta 
idea en el contexto de la herencia múltiple en las redes semánticas. El ejemplo estándar 
para el cual la herencia múltiple genera problemas se llama «El diamante de Nixon». 

'' En la asunciiin del mundo cerrado, se prefiere un modelo a otro si tiene menos átomos cienos (es decir, se 
prefieren modelos que son mínimos). Existe una conexiiin natural entre la asunción del mundo cerrado y las 
cláusulas definidas de las bases de conocimientii, porque el punto fiju alcanrddo mcdiante razonamiento ha- 
cia delante en estas bases de conocimiento es el modelo mínimo único (i.b<~se Ap;utado 7.5). 
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Surge de la observación de que Ricbard Nixon es un cuáquero (y por lo tanto pacifista) 
y un republicano (y por lo tanto no pacifista). Se podría escribir esto como sigue: 

Si se circunscriben Anormal, y Anormal,, no existen modelos preferidos: uno en el que 
se cumpla Anormal,(Nixon) y Pacl@sta(Nixon) se considera válido, y otro en el que se 
cumpla Anormal,(Nixon) y -Pacifista(Nixon) también se considera válido. Por lo tan- 
to, el razonador basado en circunscripción permanece agnóstico a la idea de que Nixon 
es pacifista. Si se desea además afirmar que las creencias religiosas tienen precedencia 

CIRCUNSCRIPCI~W sobre creencias políticas, se podría usar un formalismo denominado circunscripción 
PRIORWDA priorizada para dar preferencia a modelos donde Anormal, es minimizado. 
L&(U PMI DEFECTO La lógica por defecto es un formalismo en el cual las reglas por defecto se pueden 

escribir para generar conclusiones contingentes no monotónicas. Una regla por defecto 
REBUS POR 
DEFECTO se parece a la siguiente: 

Esta regla significa que si Pajaro(x) es cierto y si Vuela(x) es consistente con la base de 
conocimiento, entonces se puede concluir Vuela(x) por defecto. En general, una regla 
por defecto tiene la forma 

donde P es un prerrequisito, C es la conclusión, y J,  son las justificaciones (si cualquie- 
ra de ellas se puede probar como falsa, entonces la conclusión no se puede alcanzar). 
Cualquier variable que aparece en J,  o C también debe aparecer en P. El ejemplo del dia- 
mante de Nixon puede ser representado utilizando lógica por defecto con un hecho y dos 
reglas por defecto: 

Para interpretar cuál es el significado de las reglas por defecto, se definirá la noción de 
~ N S I ~ N  una extensión o una teoría por defecto como el conjunto máximo de consecuentes de la 

teoría. Es decir, una extensión S consta de los hechos originales conocidos y un conjunto 
de conclusiones a partir de las reglas por defecto, de tal modo que no se pueden alcan- 
zar conclusiones adicionales desde S y las justificaciones de cada conclusión por defecto 
en S son consistentes con S. Como en el caso de los modelos preferidos en la circuns- 
cripción, se tienen dos posibles extensiones para el diamante de Nixon: uno en el que él 
es un pacifista y otro en el que no lo es. Existen esquemas priorizados en los que a al- 
gunas reglas por defecto se les puede dar precedencia sobre otras, permitiendo resolver 
algunas ambigüedades. 

Desde 1980, cuando se propuso por primera vez la lógica no monotónica, se han he- 
cho muchos progresos para entender sus propiedades matemáticas. Comenzando en los 
últimos años de la década de los 90, los sistemas prácticos basados en programación Ió- 
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gica han demostrado ser prometedores como herramientas pasa la representación del co- 
nocimiento. Sin embargo, aún hay cuestiones por resolver. Por ejemplo, si «los coches 
tienen cuatro medas* es falso, ¿qué significa el que lo tengamos en nuestra base de co- 
nocimiento? ¿Cuál es el conjunto apropiado de reglas por defecto que debemos tener? 
Si no se puede decidir, para cada regla por separado, si debe pertenecer a la base de co- 
nocimiento, entonces existe un problema serio de no modularidad. Por último, jcómo 
se pueden usar las creencias que tienen un valor por defecto para tomar decisiones? Pro- 
bablemente esta sea la cuestión más difícil de resolver para el razonamiento por defec- 
to. Las decisiones a menudo implican cambios, y por lo tanto, se necesita comparar la 
fuerza en la creencia de la salida de varias acciones. En aquellos casos donde se toma 
repetidamente la misma clase de decisiones, es posible interpretas las reglas por defec- 
to como afirmaciones que establecen un «umbral de probabilidad*. Por ejemplo, la re- 
gla por defecto «mis frenos están siempre correctos» realmente significa «La probabilidad 
de que mis frenos estén correctos, en ausencia de otra información, es suficientemente 
alta para que la decisión óptima sea conducir sin revisaslos». Cuando el contexto para 
la toma de decisiones cambia (por ejemplo, cuando uno conduce un camión pesado muy 
cargado por una carretera de montaña empinada), el valor por defecto de repente no es 
el apropiado, incluso cuando no haya evidencia que sugiera que los frenos estén mal. 
Estas consideraciones han llevado a algunos investigadores a considerar cómo encap- 
sular el razonamiento por defecto en la teoría de la probabilidad. 

10.8 Sistemas de mantenimiento de verdad 

La sección anterior argumentaba que la mayoría de las inferencias logradas por un sis- 
tema de representación del conocimiento tendrán sólo valores por defecto, en vez de ser 
absolutamente ciertas. Inevitablemente, algunos de los hechos inferidos serán erróneos 
y tendrán que ser retractados debido a la aparición de nueva información. Este proceso 

R M S I b M  OÍ 
U CREENCIA de llama revisión de la creencia''. Supóngase que una base de conocimiento KB con- 

tiene una sentencia P (puede ser una conclusión por defecto generada por un algoritmo 
de razonamiento hacia delante, o simplemente una afirmación incorrecta) y que se de- 
sea ejecutar Decir(KB, +'). Pasa evitar el crear una contradicción, primero se ejecutará 
RetractaifKB, P). Esto parece sencillo, sin embargo, el problema surge si alguna sen- 
tencia adicional fue inferida utilizando P y afirmada en la base de conocimiento. Por 
ejemplo, la implicación P Q podría haber sido utilizada para añadir Q. La solución 
«obvia» (retractas todas las sentencias que se infirieron utilizando P) falla, porque esas 
sentencias podrían tener otras justificaciones a demás de P. Por ejemplo, si también es- 

SiSiEHM DE 
tán en la base de conocimiento R y R = Q, entonces Q no debe ser borrado. Los siste- 

I ~ ~ ~ ~ I M I E ~ T O O E  mas de mantenimiento de verdad, o SMV, están diseñados para manejar justamente 
VWDM 

este tipo de complicaciones. 

'' La revisión de la creencia se compara a menudo con la actualización de la creencia, que ocurre cuando 
se revisa una base de conocimiento para reflejar un cambio en el mundo, en lugar de trabajar con nueva in- 
formación de un mundo fijo. Laactualización de la creencia combina revisión de lacreencia con razonamientii 
sobre el tiempo y el cambio. También está relacionada con el proceso de filtrado descrito en el Capítulo 15. 
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Una aproximación muy simple al mantenimiento de verdad es mantener la pista del 
orden en el que las sentencias se introducen en la base de conocimiento numerándolas des- 
de P, hasta P,. Cuando se realiza una llamada a Retractar(KB, e), el sistema involuciona 
hasta el estado anterior en el que e fue añadido, eliminando de ese modo e y cualquier 
inferencia que fuera derivada de e.. Las sentencias y. + ,  hasta e, pueden ser añadidas de 
nuevo. Esto es simple y garantiza que la base de conocimiento será consistente, pero el 
hecho de retractar requiere retractar y afirmar n - i sentencias, así como deshacer y 
rehacer todas la inferencias alcanzadas utilizando esas sentencias. En los sistemas donde 
se añaden mucho hechos (como bases de batos comerciales) esto es impracticable. 

Una aproximación más eficiente son los sistemas de mantenimiento de verdad basa- 
SUVJ dos en justificación, o SMVJ. En un SMVJ, cada sentencia en la base de conocimiento se 

JUSTIFW16N 
anota con una justificación, que consiste en el conjunto de sentencias a partir de las cua- 
les fue inferida. Por ejemplo, si la base de conocimiento actualmente contiene P q Q, en- 
tonces DECIK(P) causará que se añada Q con la justificación {P, P * Q ] .  En general, una 
sentencia puede tener cualquier número de justificaciones. Las justificaciones se utilizan 
para que la operación de retractar sea eficiente. Dada la invocación RETRACTAR(P), el SMVJ 
detectará exactamente aquellas sentencias que tienen P como una justificación. Por lo tan- 
to, si una sentencia Q tiene como única justificación { P ,  P * Q ], será borrada. Si además 
también tuviera la justificación {P, P v R + Q ] ,  también sería borrada, pero si tuviera la 
justificación {R ,  P v R 3 Q),  entonces no sería borrada. De esta forma, el tiempo nece- 
sario para retractar P depende sólo del número de sentencias derivadas de P, en lugar de 
depender del número de sentencias añadidas desde que se insertó P en la base de conoci- 
miento. 

Los SMVJ asumen que las sentencias que han sido consideradas una vez, serán con- 
sideradas de nuevo, por lo tanto en lugar de borrar una sentencia de la base de conoci- 
miento cuando pierde todas sus justificaciones, simplemente se marcarán las sentencias 
como si estuvieran fuera de la base de conocimiento. Si una afirmación posterior resti- 
tuye una de las justificaciones, entonces la sentencia se marca de nuevo como dentro. 
De esta forma, los SMVJ mantienen toda la cadena de inferencia que utilizan y no vuel- 
ven a inferir sentencias cuando una justificación vuelve a ser válida. 

Además de manejar el proceso de retractar información incorrecta, los SMV se pue- 
den utilizar para acelerar el análisis de múltiples situaciones hipotéticas. Supóngase, por 
ejemplo, que el Comité Olímpico Romano está seleccionando lugares para natación, com- 
peticiones atléticas y eventos ecuestres para los Juegos Olímpicos que se celebrarán en 
Roma en el año 2048. Por ejemplo, sea la primera hipótesis Lugar(Natación, Pitesti), 
Lugar(CornpeticionesAtléticas, Bucarest) y Lugar(EventosEcuestres, Arad). Se debe 
realizar una gran cantidad de razonamiento para obtener las consecuencias logísticas y 
por lo tanto la bondad de esta selección. Si en su lugar se desea considerar Lugar(Com- 
peticionesAtléticas, Sibiu), el SMV no tiene que empezar otra vez desde cero. En su lu- 
gar, simplemente se retractará Lugar(CornpeticionesAtléticas, Bucarest) y se afirmará 
LugaflCompeticionesAtléticas, Sibiu) y el SMV llevará a cabo las revisiones necesarias. 
La cadena de inferencia generada por la opción de Bucarest se puede reutilizar con Si- 
biu, dado que la conclusión es la misma. 

SMVS Un sistema de mantenimiento de verdad basado en suposiciones, o SMVS está di- 
señado para realizar este tipo de cambios de contexto entre mundos hipotéticos de un 
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modo muy eficiente. En un SMVJ, el mantenimiento de las justificaciones permite mo- 
verse rápidamente de un estado a otro, realizando pocas retracciones y afirmaciones, pero 
en un momento dado sólo se puede representar un estado. Un SMVS representa todos 
los estados que han sido considerados al mismo tiempo. Mientras que un SMVJ sim- 
plemente etiqueta cada sentencia como dentro o fuera, el SMVS lleva el control, por cada 
sentencia, de qué suposiciones harán que la sentencia sea verdadera. Es decir, cada sen- 
tencia tiene una etiqueta que está formada por un conjunto de suposiciones. La sentencia 
se cumple sólo en aquellos casos en los que todas las suposiciones de uno de los con- 
juntos de suposición se cumple. 

Los sistemas de mantenimiento de verdad también proporcionan un mecanismo para 
UPUCIEIDNES generar explicaciones. Técnicamente, una explicación de una sentencia P es un conjun- 

to de sentencias E de modo que E implica P. Si se conoce que las sentencias en E son 
ciertas, entonces E simplemente proporciona una base suficiente para probar que P debe 

SWOSIUOIES ser el caso. Pero las explicaciones también incluyen suposiciones (sentencias que no se 
sabe si son ciertas, pero en el caso de serlo serían suficientes para probar P). Por ejem- 
plo, uno puede no tener suficiente información para probar que su coche no arrancará. 
pero una explicación razonable podría incluir la suposición de que la batería está agota- 
da. Esto, combinado con el conocimiento de cómo funciona un coche, explica el hecho 
de que no arranque. En la mayona de los casos, se prefiere una explicaci6n E que es mí- 
nima, con el significado de que no existe un subconjunto propio de E que sea también 
una explicación. Un SMVS puede generar explicaciones para el problema de que «el co- 
che no arrancan a través de la realización de suposiciones (como «combustible en el co- 
che» o «batería agotadan) en el orden que se desee, incluso si algunas suposiciones son 
contradictorias. A continuación se compmeba la etiqueta de la sentencia «el coche no arran- 
ca», para verificar el conjunto de suposiciones que justificarían la sentencia. 

Los algontmos empleados en la implantación de los sistemas de mantenimiento de 
verdad son un poco complicados y no se comentarán aquí. La complejidad computacional 
del problema de mantenimiento de verdad es por lo menos tan grande como la de la in- 
ferencia proposicional, es decir, de dificultad NP. Por ello, no es de esperar que el man- 
tenimiento de verdad sea una panacea. Sin embargo, cuando se utiliza con cuidado un 
SMV puede proporcionar un incremento sustancial en la habilidad de un sistema Iógi- 
co para manejar entomos complejos e hipótesis. 

10.9 Resumen 

Este capítulo ha sido con diferencia el más detallado del libro. Ahondando en los deta- 
lles de cómo uno representa una gran variedad de conocimiento, se espera haber dado 
al lector una idea de cómo se construyen las bases de conocimiento reales. Los puntos 
más importantes son los siguientes: 

La representación de conocimiento a gran escala necesita una ontología de pro- 
pósito general para organizar y unir varios dominios de conocimiento específicos. 
Una ontología de propósito general necesita abarcar una amplia gama de conoci- 
miento y debería ser capaz, en principio, de manejar cualquier dominio. 



Se ha presentado una ontología superior basada en categorías y en el cálculo de 
eventos. Se ha cubierto la estructura de objetos, espacio y tiempo, cambio, proce- 
sos, sustancias y creencias. 
Las acciones, los eventos y el tiempo se pueden representar utilizando el cálculo 
de situaciones o una representación más expresiva como el cálculo de eventos y 
el cálculo de flujos. Estas representaciones capacitan a un agente para construir 
planes mediante inferencia lógica. 
Los estados mentales de los agentes se pueden representar mediante cadenas que 
denoten creencias. 
Se ha presentado un análisis detallado del dominio de compra a través de Inter- 
net, ejercitando la ontología general y mostrando cómo el conocimiento del do- 
mino se puede utilizar en un agente de compra. 
Los sistemas de representación de propósito específico, como las redes semánti- 
cas y la lógica descriptiva, han sido concebidos para ayudar en la organización 
jerárquica de categorías. La herencia es una forma importante de inferencia, per- 
mitiendo deducir las propiedades de los objetos a partir de su pertenencia a cate- 
gorías. 
La asunción del mundo cerrado, implementada en programa lógicos, proporciona 
una forma simple de evitar el tener que especificar montones de información ne- 
gativa. Es mejor su representación como información por defecto que puede ser 
sobrescrita por información adicional. 
La lógica no monotónica, como la circunscripción y la lógica por defecto, se 
utiliza para capturar el razonamiento por defecto en general. La programación de 
conjunto de respuestas acelera la inferencia no monotónica, así como WALKSAT 
acelera la inferencia proposicional. 
Los sistemas de mantenimiento de verdad manejan las actualizaciones y revi- 
siones del conocimiento de forma eficiente. 

Existen afirmaciones plausibles (Briggs, 1985) en el sentido de que la investigación 
formal sobre la representación del conocimiento se inició en la India con los trabajos 
teóricos sobre la gramática del sánscrito shástrico, que datan del primer milenio a.c. 
En Occidente, el primer ejemplo lo constituyó el empleo de las definiciones de términos 
de la antigua matemática griega. De hecho, el desarrollo de terminología técnica en 
cualquier campo puede ser entendido como una forma de representación del conoci- 
miento. 

Los debates iniciales acerca de la representación en IA se enfocaban hacia la «re- 
presentación del problemas en lugar de la arepresentación del conocimiento~ (véase, por 
ejemplo, La discusión de Amarel (1968) acerca del problema de los caníbales y los mi- 
sioneros). En los años 70, la IA hizo énfasis en el desarrollo de «sistemas expertos» (tam- 
bién llamados «sistemas basados en conocimiento») que podían, dado un conocimiento 
apropiado del dominio, alcanzar o superar el rendimiento de expertos humanos en tareas 
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específicas. Por ejemplo, el primer sistema experto, DENDRAL (Feigenbaum et al., 197 1; 
Lindsay et al., 1980), interpretó la salida de un espectómetro de masas (un instrumento 
usado para analizar la estructura de compuestos químicos orgánicos) de forma más pre- 
cisa que un experto químico. Si bien el éxito obtenido por DENDRAL jugó un papel de- 
cisivo para que la comunidad de investigadores en IA tomara conciencia de la importancia 
que revestía la representación del conocimiento, los formalismos de representación uti- 
lizados en DENDRAL son muy específicos para el dominio de la química. Durante tiem- 
po, los investigadores se interesaron en formalismos para la representación estandarizada 
del conocimiento y en ontologías que pudieran hacer más eficiente el proceso de cre- 
ar nuevos sistemas expertos. Fue así como se aventuraron en un territorio que ante- 
riormente había sido explorado por los filósofos de la ciencia y del lenguaje. La 
disciplina impuesta en IA por la necesidad de probar que las propias teorías ~funcio- 
nan», ha dado como resultado un progreso más rápido y sólido que cuando estos pro- 
blemas eran dominio exclusivo de la Filosofía (si bien en ocasiones ha dado lugar a la 
reinvención de la rueda). 

La creación de taxonomías entendibles o clasificaciones data de tiempos muy anti- 
guos. Aristóteles (384-322 a.c.) hizo un fuerte énfasis en la clasificación y cn csqucmas 
de categorización. Su Org~inon, una colección de trabajos sobre lógica recapitulados por 
sus estudiantes después de su muerte, incluye un tratado titulado Categorías, en el cual 
intentó construir lo que nosotros hoy denominamos ontología superior. Él también in- 
trodujo la noción de géneros y especies para una clasificación de bajo nivel, aunque no 
con el significado moderno específico de biología. El sistema actual de clasificación bio- 
lógica, incluyendo el uso de «nomenclatura binamial» (clasificación en géneros y especies 
en un sentido técnico), fue inventada por el biólogo sueco Carolus Linnaeus, o Carl von 
Linne (1707.1778). Los problemas asociados con las clases naturales y los límites de 
categorías inexactas han sido estudiados por Wittgenstein (1953), Quine (1953). Lakoff 
(1987) y Schwartz (1977) entre otros. 

El interés en ontologías de gran escala es creciente. El proyecto CYC (Lenat, 1995; 
Lenat y Guha, 1990) ha creado una ontología superior de 6.000 conceptos con 60.000 
hechos, y soporta una ontología global mucho mayor. El IEEE ha establecido el subco- 
mité P1600.1, el gmpo de trabajo de ontologías superiores estándar (Standard Upper On- 
tology Working Group), y la iniciativa de mente abierta (Open Mind Initiative) tiene 
afiliados más de 7.000 usuarios de Intemet para introducir más de 40.000 hechos sobre 
conceptos relacionados con el sentido común. En la Web, estándares como RDF, XML 
y la Semántica de la Web (Berners-Lee et al., 2001) están emergiendo, aunque aún no 
son ampliamente utilizados. Las conferencias sobre Ontologías Formales en Sistemas 
de Información (FOIS, Formal Ontology in lnformation Systems), contienen artículos 
muy interesantes sobre las ontologías generales y específicas de un dominio. 

La taxonomía utilizada en este capítulo ha sido desarrollada por los autores y está 
basada en parte en su experiencia en el proyecto CYC, así como en el trabajo de Hwang 
y Schubert (1993) y Davis (1990). Una debate inspirador acerca del proyecto general de 
la representación basada en el conocimiento del sentido común, aparece en el trabajo de 
Hayes The Naive Physics Manifesto (1978, 1985h). 

La representación del tiempo, el cambio, las acciones y los eventos ha sido am- 
pliamente estudiado en Filosofía y en Informática Teórica, así como en IA. La aproxi- 



mación más antigua es la Iógica temporal, que es una lógica especializada en la que 
cada modelo describe una trayectoria completa en el tiempo (usualmente lineal o ra- 
mificada), er) vez de una estructura relaciona1 estática. La lógica incluye operadores mo- 
dales que se aplican a las fórmulas; O p  significa «p será siempre cierto» y 0p significa 
«p  será cierto en algún momento en el futuro». El estudio de la Iógica temporal fue ini- 
ciado por Aristóteles y las escuelas estoica y de Megara, en la antigua Grecia. En la ac- 
tualidad, Findlay (1941) fue el primero en sugerir un cálculo formal para razonar sobre 
el tiempo, pzro el trabajo de Arthur Prior (1967) es considerado el de mayor influen- 
cia. Los libros de texto incluyen las aproximaciones de Rescher y Urquhart (1971) y 
van Benthem (1983). 

Los informáticos teóricos se han interesado desde hace tiempo en la formaliración 
de las propiedades de los programas, vistas como secuencias de acciones computacio- 
nales. Burstall (1974) introdujo la idea de utilizar operadores modales para razonar 
acerca de los programas de computador. Poco después, Vaughan Pratt (1976) diseñó la 
Iógica dinámica, en la que los operadores modales indican los efectos producidos por 
programas u otras acciones (véase también Harel, 1984). Por ejemplo, en la lógica di- 
námica, si a es el nombre de un programa, entonces « lap» significaría «p será válida 
en todos los estados del mundo que son resultado de la ejecución del programa a en el 
actual estado del mundo» y «;a)p» significaría «p sería válida por lo menos en uno de 
los estados del mundo producido por la ejecución del programa oi en el actual estado del 
mundo». Fischer y Ladner (1 977) utilizaron la lógica dinámica en el análisis real de pro- 
gramas. Pnueli (1977) fue el primero en utilizar la Iógica temporal clásica para razonar 
sobre los programas. 

Mientras que la Iógica temporal posiciona el tiempo directamente en la teoría mo- 
delo del lenguaje, las representaciones del tiempo en IA han tendido a incorporar axio- 
mas sobre el tiempo y los eventos de forma explícita en la base de conocimiento, y no 
han dado al tiempo una posición especial en la Iógica. Esta aproximación puede permi- 
tir una mayor claridad y flexibilidad en algunos casos. Además, el conocimiento tem- 
poral expresado utilizando Iógica de primer orden se puede integrar más fácilmente con 
otro conocimiento que haya sido acumulado con esta notación. 

El cálculo de situaciones de John McCaríhy (1 963), fue el primer tratamiento del tiem- 
po y la accióii en IA. El primer sistema de IA en hacer un uso sustancial del razonamiento 
de propósito general sobre acciones utilizando Iógica de primer orden fue QA3 (Creen, 
1969b). Kowalski (1979b) desarrolló la idea de reificar proposiciones con el cálculo de 
situaciones. 

El problema del marco fue reconocido por primera vez por McCarthy y Hayes 
(1969). Muchos investigadores consideraron el problema irresoluble utilizando lógica 
de primer orden, y esto estimuló un gran trabajo de investigación en Iógica no monotó- 
nica. Los filósofos desde Dreyfus (1972) a Crockett (1994) han citado el problema del 
marco como un síntoma inevitable del fallo de toda la iniciativa de la IA. La solución 
parcial al problema de la representación del marco usando axiomas estado-sucesor se 
debe a Ray Reiter ( 1  99 1 ) .  Una solución a la inferencia en el problema del marco fue he- 
cha por el trabajo de Holldobler y Schneeberger (1 990), que ha sido conocido como cál- 
culo de flujos (Thielscher, 1999). El debate en este capítulo se basa parcialmente en el 
análisis realizado por Lin y Reiter (1997) y Thielscher (1999). Los libros de Shanahan 
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(1997) y Reiter (2001 b) dan una visión completa y moderna del tratamiento del razo- 
namiento sobre las acciones en el cálculo de situaciones. 

La solución parcial del problema del marco ha reavivado el interés sobre la aproxi- 
mación declarativa del razonamiento acerca de las acciones, que se ha visto eclipsado por 
los sistemas de planificación de propósito específico desde principios de los años 70 

RoBbnwcoG*mvr (véase el Capítulo 11). Bajo la etiqueta de robótica cognitiva se ha realizado un enorme 
progreso acerca de las representaciones lógicas de la acción y el tiempo. El lenguaje Go- 
LOC usa toda la potencia expresiva de la lógica de la programación para describir accio- 
nes y planes (Levesque et al., 1997a) y se ha extendido para manejar acciones concurrentes 
(Giacomo et al., 2000), entornos estocásticos (Boutilier et al., 2002) y percepción a tra- 
vés de los sentidos (Reiter, 2001a). 

El cálculo de eventos fue introducido por Kowalski y Sergot (1986) para manejar 
tiempo continuo, y han surgido numerosas variaciones (Sadri y Kowalski, 1995). Sha- 
nahan (1999) presenta una sencilla e interesante revisión. James Allen introdujo inter- 
valos de tiempo por la misma razón (Allen, 1983, 1984), argumentando que los intervalos 
eran mucho más naturales que las situaciones para el razonamiento sobre eventos ex- 
tendidos y concurrentes. Peter Ladkin (1986a, 1986b) introdujo intervalos temporales 
«cóncavos» (intervalos con huecos, esencialmente uniones de intervalos temporales 
«convexos») y aplicó las técnicas del álgebra abstracta matemática a la representación 
del tiempo. Shoham (1987) describe la reificación de eventos y conjuntos a partir de un 
nuevo esquema de su invención para tal propósito. Existen aspectos significativos en co- 
mún entre la ontología basada en eventos vista en este capítulo y los análisis de eventos 
debidos al filósofo Donald Davidson (1980). Las historias de Pat Hayes (1985a) como 
ontología de líquidos también tienen mucho en común. 

El tema de la ontología de las sustancias también tiene una larga historia. Plato pro- 
puso que las sustancias fueran entidades abstractas totalmente distintas a los objetos 
físicos. Él diría HechoDe(Muntequillu,, Mantequilla) en lugar de Mantequilla, E Man- 
tequilla. Esto lleva a una jerarquía de sustancias en la cual por ejemplo, Mantequilla- 
SinSal es una sustancia más específica que Mantequilla. La posición adoptada en este 
capítulo, en la cual las sustancias son categorías de objetos, fue defendida por Richard 
Montague (1973). También ha sido adoptada en el proyecto CYC. Copeland (1993) creó 
un serio, pero no insuperable, ataque. La aproximación mencionada en el capítulo, en 
el que la mantequilla es un objeto que consiste en todos los objetos mantecosos del uni- 

MEREOLOG~A verso, fue propuesto originalmente por el logística polaco Lesniewski (1916). Su me- 
reología (el nombre se deriva de la palabra griega que significa «parte») usa la relación 
parte-conjunto como un sustituto para la teoría de conjuntos matemáticos, con la fina- 
lidad de eliminar entidades abstractas como los conjuntos. Una exposición de estas ide- 
as fácil de leer la dan Leonard y Goodman (1940), y el trabajo The Structure of 
Appeurunce (Goodman, 1977) aplica las ideas a varios problemas de representación del 
conocimiento. Aunque algunos aspectos de la aproximación mereológica son confusos 
(por ejemplo, la necesidad de un mecanismo de herencia separado basado en relaciones 
parte-conjunto), la aproximación ganó el apoyo de Quine (1960). Harry Bunt (1985) ha 
proporcionado un análisis exhaustivo de su uso en la representación del conocimiento. 

Los objetos mentales y los estados han sido objeto de intenso estudio en Filosofía e 
tóoiw moor~ IA. La lógica modal es el método clásico para el razonamiento acerca del conocimien- 
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to en Filosofía. La lógica modal añade operadores modales a la lógica de primer orden, 
tales como B (cree) y K (conoce), que reciben sentencias en lugar de términos como ar- 
gumentos. La teoría de la demostración en la Iógica modal limita la sustitución al ám- 
bito de los contextos modales, lo que le permite lograr opacidad referencial. La lógica 
modal del conocimiento fue inventada por Jaakko Hintikka (1962). Saul Kripke (1963) 
definió la semántica de la Iógica modal del conocimiento en función de mundos posi- - 

bles. En términos generales, se dice que un mundo es posible para un agente siempre y 
cuando dicho mundo sea congruente con todo lo que el agente sabe. Con base en lo an- 
teiror, se pueden deducir reglas de inferencia en las que participe el operador K. Robert 
C. Moore vincula la Iógica modal del conocimiento con un estilo para razonar sobre el 
conocimiento que hace referencia directa a los mundos posibles de la lógica de primer 
orden (Moore, 1980, 1985). Si bien la Iógica modal puede parecer a veces un campo ar- 
cano e intimidante, son muchas sus aplicaciones en el razonamiento acerca de la infor- 
mación en sistemas distribuidos. El libro Reasoning about Knowledge de Fagin et al. 
(1995) proporciona una esmerada introducción a la aproximación modal. La conferen- 
cia bianual Theorefical Aspects qf Reasoning About Knowledge (TARK) abarca aplica- 
ciones de la teoría del conocimiento en IA, ciencias económicas y sistemas distribuidos. 

La teoría sintáctica de los objetos mentales fue por primera vez estudiada en pro- 
fundidad por Kaplan y Montague (1960), quienes mostraron que se puede llegar a pa- 
radojas si no se maneja con cuidado. Debido a que tiene un modelo natural en términos 
de creencias como configuraciones físicas de un computador o un cerebro, se ha hecho 
popular en IA en los últimos años. Konolige (1982) y Haas (1986) la usaron para 
describir motores de inferencia de potencia limitada, mientras que Morgenstern (1987) 
mostró cómo podría ser usada para describir precondiciones del conocimiento en pla- 
nificación. Los métodos para acciones basadas en la observación de planes descritos en 
el Capítulo 12 están basados en la teoría sintáctica. Emie Davis (1990) establece una ex- 
celente comparación entre las teorías del conocimiento sintáctica y modal. 

El filósofo griego Porphyry (234-305 a.c.) comenta sobre las CategorLas de Aris- 
tóteles que establecen lo que podría calificarse como la primera red semántica. Charles 
S. Peirce (1909) desarrolló grafos existenciales como el primer formalismo de redes se- 
mántica~ usando Iógica moderna. Ross Quillian (1 961), conducido por un interés acer- 
ca de la memoria humana y el procesamiento del lenguaje, inició el trabajo con las redes 
semánticas dentro del campo de la IA. Un artículo influyente de Marvin Minsky (1975) 
presentó una versión de las redes semánticas denominadas marcos. Un marco era una 
representación de un objeto o categoría, con atributos y relaciones con otros objetos o 
categorías. Aunque el artículo sirvió para iniciar el interés en el campo de la repre- 
sentación del conocimiento en sí, fue criticado por ser un conjunto de ideas recicladas 
desarrolladas en el campo de la programación orientada a objetos, como la herencia y 
el uso de valores por defecto (Dahl e f  al., 1970; Birtwistle e! al., 1973). No está muy 
claro hasta qué punto los artículos posteriores sobre programación orientada a objetos 
fueron influenciados por trabajos anteriores de 1A en el campo de las redes semánticas. 

La cuestión semántica surgió muy perspicazmente en relación con las redes semán- 
ticas de Quillian (y todos aquellos que siguieron su aproximación), con su omnipresen- 
te y muy vago «enlace ES-UN», así como otros formalismos de representación del 
conocimiento anteriores como el de MEKLIN (Moore y Newell, 1973), con sus misterio- 
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sas operaciones «flat» y «cover». El famoso artículo What's In a Link? de Wood (1975) 
atrajo la atención de los investigadores de IA hacia la necesidad de disponer de una se- 
mántica precisa en los formalismos de representación del conocimiento. Brachman 
(1 979) entró en detalles sobre este punto y proporcionó soluciones. El trabajo de Patrick 
Hayes (1979) The Lngic of Frames fue aún más allá, reivindicando que *la mayoría de 
los 'marcos' no son más que una nueva sintaxis para partes de la Iógica de primer or- 
den». Drew McDermott ( 1  978b) en su trabajo Tarskian Semuntics, or; No Notation wi- 
thout Denotation! argumentó que la aproximación basada en la teoría de modelos para 
la semántica usada en la Iógica de primer orden debería ser aplicada a todos los forma- 
lismos para la representación del conocimiento. Esto permanece como una idea contra- 
dictoria. En particular, McDermott ha cambiado su opinión en A Critique ofPure Reason 
(McDermott, 1987). NETL (Fahlman, 1979) fue un sistema sofisticado de red semánti- 
ca cuyos enlaces ES-UN (llamados «copias virtualesn, o enlaces VC), se basaron más 
en la noción de «herencia» característica de los sistemas de marco o de los lenguajes de 
programación orientada a objetos, que en el subconjunto de relaciones, y fueron mucho 
mejor definidos que los enlaces de Quillian de la era anterior a Wood. NETL es particu- 
larmente interesante porque fue diseñado para ser implementado en hnrdwnre paralelo 
para superponerse a la dificultad de recuperar información de redes semánticas grandes. 
David Touretzky (1986) trata la herencia en el análisis matemútico riguroso. Selinan y 
Levesque (1993) tratan la complejidad de la herencia con excepciones~ mostrando que 
en la mayoría de las implementaciones en NP-complejo. 

El desarrollo de la Iógica descriptiva es la etapa más reciente de una larga línea de 
investigación que ha tenido como objetivo el encontrar subconjuntos de la Iógica de pri- 
mer orden, para los cuales la inferencia sea computacionalmente tratable. Hector Le- 
vesque y Ron Brachman (1987) mostraron que ciertas construcciones lógicas (en 
particular, ciertos usos de la disyunción y la negación) fueron responsables en primer 
grado de que la herencia en Iógica fuera no tratable computacionalmente. Basados en el 
sistema KL-ONE (Schmolze y Lipkis, 1983), se han desarrollado un gran número de sis- 
temas cuyos diseños incorporan los resultados del análisis teórico de la complejidad, des- 
tacando KRYFTON (Brachman et al., 1983) y CI.ASSTC (Borgida et <¡/., 1989). El resultado 
ha sido un incremento notable en la velocidad de la inferencia y un mejor entendimien- 
to de la interacción entre complejidad y expresividad en los sistemas de razonamiento. 
Calvanese eral. (1999) realiza un resumen del estado del arte. En contra de esta tendencia 
Doyle y Patil(1991) han argumentado que restringir la expresividad de un lenguaje hace 
imposible resolver ciertos tipos de problemas o fomenta al usuario a rodear las restric- 
ciones del lenguaje utilizando significados no lógicos. 

Los tres formalismos principales para tratar con la inferencia no monotónica (cir- 
cunscripción (McCarthy, l980), Iógica por defecto (Reiter, 1980) y Iógica no monotó- 
nica modal (McDermott y Doyle, 1980)), fueron introducidos en un volumen especial 
de la revista de IA. La programación de conjunto de respuestas puede ser vista como una 
extensión de la negación como fallo, o como un refinamiento de la circunscripción. La 
teoría de base de la semántica estable de modelos fue introducida por Gelfond y Lifs- 
chitz (1988), y los sistemas de referencia para la programación de conjunto de respues- 
tas son DLV (Eiter et al., 1998) y SMODELS (Niemela et al., 2000). El ejemplo de la unidad 
de disco procede del manual de usuario de SMODELS (Syrjinen, 2000). Lifschitz (2001) 



FISIUL CUALITATIVA 

aborda el tema de la programación de conjunto de respuestas aplicado a planificación. 
Brewka et al. (1997) hace una buena revisión de varias aproximaciones a la lógica no 
monotónica. Clark (1978) trata la aproximación de negación como fallo en la progra- 
mación lógica y la completitud de Clark. Van Emden y Kowalski (1976) muestran que 
cualquier programa Prolog sin la negación tiene un modelo mínimo único. Últimamen- 
te se ha renovado el interés en la aplicación de lógica no monotónica a los sistemas de 
representación de conocimiento a gran escala. El sistema BENINQ para el manejo de pre- 
guntas sobre los beneficios de seguros seguramente fue la primera aplicación comercial 
con éxito de un sistema de herencia no monotónica (Morgenstern, 1998). Lifschitz 
(2001) trata sobre la aplicación de la programación de conjunto de respuestas aplicado 
a planificación. Un amplio conjunto de sistemas de razonamiento no monotónicos ba- 
sados en programación lógica se encuentran documentados en las actas de la conferen- 
cia en Logic Programming and Nonmunotonic Reasoning (LPNMR). 

El estudio de sistemas de mantenimiento de verdad comenzó con los sistemas TMS 
(Doyle, 1979) y RUP (McAllester, 1980), los cuales eran esencialmente un SMVJ. La 
aproximación de los SMVS se describe en una serie de artículos de Johan de Kleer ( 1  986a, 
1986b, 1986~) .  Building Problem Solvers (Forbus y de Kleer, 1993) explica en profun- 
didad cómo se pueden utilizar los SMV en aplicaciones de IA. Nayak y Williams (1 997) 
muestran cómo un SMV eficiente hace posible planear las operaciones de una nave es- 
pacial de la NASA en tiempo real. 

Por razones obvias este capítulo no cubre todas las áreas de la representación del co- 
nocimiento en profundidad. Los temas principales omitidos son los siguientes: 

Física cualitativa: subcampo de la representación del conocimiento que se ocupa 
específicamente de la construcción de una teoría lógica, no numérica de los objetos 
y procesos físicos. El término fue acuñado por Johan de Kleer (1975), si bien po- 
dría considerarse a Fahlman (1974) como el precursor con su planificador BUILD. 
Éste era un planificador complejo para construir complicadas torres de bloques. Du- 
rante el proceso de diseño, Fahlman se dio cuenta de que la mayor parte del trabajo 
(80 por ciento) se invertía en modelar la física del mundo de los bloques para de- 
terminar la estabilidad de diversos subconjuntos de bloques, en vez de hacerlo den- 
tro de la planificación en sí. Esbozó un hipotético procedimiento semejante a la física 
intuitiva (naive) para explicar el por qué los niños son capaces de resolver proble- 
mas semejantes a los de BUILD sin recurrir a la veloz aritmética de punto flotante em- 
pleada en el modelado físico de BUILD. Hayes (1985a) emplea «historias», segmentos 
espacio-temporales de cuatro dimensiones semejantes a los eventos de Davidson, para 
constmir una física intuitiva de los líquidos bastante compleja. Hayes fue el prime- 
ro en demostrar que una bañera con un tapón terminará desbordándose si el grifo se 
mantiene abierto y que una persona que cae en un lago terminará empapada. De Kle- 
er y Brown (1985) y Ken Forbus (1 985) intentaron la constmcción de algo así como 
una teoría de propósito general para el mundo físico, basada en las abstracciones cua- 
litativas de ecuaciones físicas. En los últimos años, la física cualitativa se ha des- 
arrollado al grado de que permite el análisis de una impresionante diversidad de 
sistemas físicos complejos (Sacks y Joskowicz, 1993; Yip, 1991). Las técnicas cua- 
litativas se han empleado también para construir novedosos diseños de relojes, lim- 



piaparabrisas y robots de seis piemas (Subramanian, 1993; Subramanian y Wang, 
1994). Una buena introducción a este campo es la colección Readings in Qualitati- 
ve Reasoning about Physical Systems (Weld y de Kleer, 1990). 

WLiWILmEIITO 
ESPACUL Razonamiento espacial: el razonamiento necesario para navegar en el mundo de 

wumpus y el del mercado es trivial comparado con la rica estructura espacial del 
mundo real. El esfuerzo más completo por capturar el razonamiento con sentido 
común acerca del espacio está plasmado en el trabajo de Emest Davis (1986; 1990). 
El cálculo de conexión de regiones de Cobn et al., (1997) utiliza una forma de 
razonamiento espacial cualitativo y ha llevado a nuevas clases de sistemas de in- 
formación geográfica. Como en el caso de la física cualitativa, muestra que los agen- 
tes pueden avanzar bastante, por decirlo así, sin recurrir a la ayuda de la 
representación métrica. Cuando tal representación es necesaria, se pueden emplear 
las técnicas diseñadas por la robótica (Capítulo 25). 

WLiONMlENTO 
RIEOL~OICO Razonamiento psicológico: consiste en el desarrollo de una psicologia de traba- 

jo para que los agentes la utilicen al razonar sobre sí mismos y otros agentes. A 
menudo, está basada en lo que se conoce como psicología popular; aquellas teo- 
rías que en general utilizan los humanos al razonar sobre sí mismos y sobre otros 
seres humanos. Cuando los investigadores de LA proporcionan a sus agentes arti- 
ficiales teorías psicológicas para razonar sobre otros agentes, tales teorías por lo 
general se basan en la descripción de los investigadores del propio diseño de los 
agentes lógicos. El razonamiento psicológico es realmente más útil en el contex- 
to de la interpretación del lenguaje natural, en donde la capacidad para anticipar 
las intenciones del hablante es de suma importancia. 

Las actas de las conferencias internacionales sobre los Principios de la Representación 
del Conocimiento y del Razonamiento constituyen las fuentes más actualizadas de los 
trabajos que se realizan en esta área. Readings in Knowledge Representation (Brachman 
y Levesque, 1985) y Formal Theories of the Commonsense World (Hobbs y Moore, 1985) 
son excelentes antologías de la representación del conocimiento. La primera se enfoca 
más en artículos de importancia histórica, en lenguajes de representación y formalismos, 
mientras que la segunda lo hace en el conocimiento acumulado en este campo. Davis 
(1990), Stefik (1995) y Sowa (1999) proporcionan introducciones a los libros de texto 
acerca de la representación del conocimiento. 

EJERCICIOS 

10.1 Escriba sentencias para definir los efecto\ de la acción Disparar en el mundo de 
wumpus. Describa sus efectos en wumpus y recuerde que el d15paro usa la flecha del 
agente. 

10.2 En el cálculo de situaciones, escriba un axioma para asociar el tiempo O con la 
situación S, y otro axioma para asociar el tiempo t con cualquier situación derivada de 
S,, a través de una secuencia t de acciones. 



10.3 En este ejercicio, se considerará el problema de planear una ruta para un robot 
para ir desde una ciudad a otra. La acción básica que puede tomar el robot es Ir(x, y) ,  
que lo lleva desde la ciudad x a la ciudad y si existe una ruta directa entre esas ciudades. 
RutaDirecta(x, y) es cierto si y sólo si, existe una ruta directa entre x e y. Se puede asu- 
mir que todos estos hechos están ya en la base de conocimiento (véase el mapa en el Apar- 
tado 3.1). El robot comienza en Arad y debe llegar a Bucarest. 

a )  Escriba una descripción lógica adecuada para la situación inicial del robot. 
b) Escriba una petición lógica adecuada cuyas soluciones proporcionarán rutas po- 

sibles hacia el objetivo. 
C )  Escriba una sentencia describiendo al acción Ir. 
d) Ahora supóngase que siguiendo la ruta directa entre dos ciudades se consume 

una cantidad de combustible igual a la distancia entre las ciudades. El robot co- 
mienza con el depósito lleno de combustible. Aumente la representación para 
incluir estas consideraciones. La descripción de la acción debe ser tal, que la pe- 
tición formulada anteriormente proporcione planes viables. 

e) Describa la situación inicial, y escriba una nueva regla o conjunto de reglas para 
describir la acción Ir. 

f l  Ahora supóngase que algunos de los vértices tienen también gasolineras, don- 
de el robot puede llenar su depósito. Extienda la representación y escriba todas 
las reglas necesarias para describir las gasolineras, incluyendo la acción de Re- 
postar. 

10.4 Utilizando los axiomas de la Sección 10.3, muestre los pasos de razonamiento ló- 
gico que permiten concluir que la acción Ambos(lmpulsar(lzquierda), Impulsar(Dere- 
cha)) no derramarán la sopa. 

10.5 Represente las siguientes siete sentencias utilizando y extendiendo las represen- 
taciones desarrolladas en el capítulo: 

a )  El agua es líquida ente O y 100 grados. 
b) El agua hierve a 100 grados. 
e) El agua de la botella de John está congelada. 
d) Perrier es un tipo de agua. 
e) John tiene agua de tipo Perrier en su botella. 
f l  Todos los líquidos tienen un punto de congelación. 
g) Un litro de agua pesa más que un litro de alcohol. 

Ahora repita el ejercicio usando una representación que utilice mereología, en el cual, 
por ejemplo, Agua es un objeto que contiene como partes toda el agua del mundo. 

10.6 Escriba definiciones para lo siguiente: 

a )  DescomposiciónDeParteExhaustiva. 
b) ParticiónDeParre. 
c )  PartesDisjunras. 

Esto debería ser análogo a la definición de DecomposiciónExhaustiva, Particidn y Dis- 
yuizción. ¿Es el caso de ParticiónDeParte(s, GrupoDe(s))?, si es así demuéstrelo, si no, 
proporcione un contraejemplo y defina las condiciones suficientes bajo las cuales sí es 
cierto. 
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10.7 Escriba un conjunto de sentencias que permitan calcular el precio de un tomate 
individual (u otro objeto), dado el precio por kilo. Extienda la teoría para permitir el cál- 
culo del precio de una bolsa de tomates. 

10.8 Un esquema alternativo para representar medidas consiste en aplicar la función 
de medida a un objeto de longitud abstracta. En este esquema, ¿se podría escribir Pul- - 
gadas(Longitud(L,)) = 1,5?, ¿cómo se compara este esquema con el visto en el capítu- 
lo? Algunos aspectos a tener en cuenta son la necesidad de incluir axiomas de conversión, 
nombres para cantidades abstractas (como 4 0  dólares») y comparaciones de medidas 
abstractas en diferentes unidades (50 pulgadas son más que 50 centímetros). 

10.9 Construya una aplicación para intercambio de monedas que permita fluctuacio- 
nes diarias del cambio de moneda. 

10.10 Este ejercicio contempla las relaciones entre categorías de eventos y el interva- 
lo de tiempo en el cual ocurren: 

a )  Defina el predicado T(c, i) en términos de SubEvento y t .  

b)  Explique de forma precisa por qué no se necesitan dos notaciones diferentes para 
describir categorías de eventos disjuntas. 

C) Dé una definición formal para T(UnoDe(p, q), i) y T(O(p. q), i). 
d) Explique si tiene sentido tener dos formas de negación de eventos, análogas a 

las dos formas de disyunción. Denomine No y Nuncrr y dé para ellas una defi- 
nición formal. 

10.11 Defina el predicado Constante, donde Constante(Localizaciún(x)) significa que 
la localización del objeto x no cambia en el tiempo. 

10.12 Defina los predicados Antes, Después, Durante y Superpuesto, utilizando el pre- 
dicado Coincidir y las funciones Inicio y Fin, pero no la función Tiempo o el predica- 
do <. 

10.13 En la Sección 10.5 se utilizaron los predicados Enlace y TextoDeEnlace para des- 
cribir conexiones entre páginas web. Utilice los predicados EnEtiqueta y ObfenerPági- 
na, entre otros, para escribir definiciones para Enlace y TextoDeEnlace. 

10.14 Una parte del proceso de compra que no fue cubierto en este capítulo es la com- 
probación de compatibilidad entre artículos. Por ejemplo, si un cliente pide un compu- 
tador, ¿se conecta adecuadamente con los periféricos deseados? Si se solicita una cámara 
digital, ¿tiene la tarjeta de memoria correcta y las baterías? Escriba una base de cono- 
cimiento que decida cuándo un conjunto de artículos es compatible y puede ser utiliza- 
do para sugerir cambios o artículos adicionales si los originales no son compatibles. 
Asegúrese de que la base de conocimiento trabaja con al menos una gama de productos 
y es fácilmente extensible a otras. 

10.15 Añada reglas para extender la definición del predicado Nombre(s, c) de tal for- 
ma que una cadena como «computador portátil* se corresponda con los nombres de 
categorías adecuados de diferentes almacenes. Trate de hacer la definición general. Com- 
pruebe si funciona buscando en diez almacenes online y en los nombres de categorías 
que tiene cada uno. Por eje'mplo, para la categoría de portátiles, se encuentran los nom- 
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bres «Notebooks», «Portátiles», «Computadores notebooks, «Portátiles y notebooksn y 
«Notebooks PC». Algunos de ellos pueden ser soportados por ocurrencias Nombre ex- 
plícitas, mientras que otros podrían ser implementados por reglas para manejar plura- 
les, conjunciones, etc. 

10.16 Una solución completa al problema de las correspondencias inexactas en las des- 
cripciones de un cliente respecto a su compra es muy difícil, y requiere un completo des- 
pliegue de procesamiento de lenguaje natural y técnicas de recuperación de información 
(véanse los Capítulos 22 y 23). Un pequeño paso es permitir al usuario especificar unos 
valores mínimos y máximos para varios atributos. Se insistirá en que el usuario utilice 
la siguiente gramática a la hora de describir sus productos: 

Descripción + Categoría [Conector Modificador]* 
Conector -t «con» «y» 1 «,» 

Mod$cudor -t Atributo Atributo Op Valor 
OP -t « = » / « > n I « < »  

Aquí, Categoría da nombre a una categoría de productos, Atributo es cualquier ca- 
racterística como «CPU» o «precio» y Valor es el valor objetivo para el atributo. Por lo 
tanto, la petición «computador con al menos una CPU de 2,5 GHz por menos de 1.000 
dólares* se hade expresar como «computador con CPU > 2,5 GHz y precio < 1.000 dó- 
lares~.  Implemente un agente de compra que acepte descripciones en este lenguaje. 

10.17 En la descripción de compra por Internet se omitió el paso importante de real- 
mente comprar el producto. Proporcione una descripción lógica formal para comprar, 
utilizando cálculo de eventos. Es decir, defina la secuencia de eventos que ocurren cuan- 
do un comprador envía su pedido con el número de su tarjeta y finalmente se emite un 
recibo y recibe el producto. 

10.18 Describa el evento de intercambiar algo por otra cosa. Describa la compra como 
una clase de intercambio donde uno de los objetos intercambiados es una cantidad de 
dinero. 

10.19 Los dos ejercicios anteriores asumen una noción bastante primitiva de la pro- 
piedad. Por ejemplo, el comprador comienza poseyendo los billetes. Este panorama co- 
mienza a desmoronarse cuando, por ejemplo, el dinero de uno está en el banco, porque 
no hay ninguna colección específica de billetes que uno posee. El panorama se compli- 
ca cuando se utilizan préstamos, leasing, alquileres y fianzas. Investigue los aspectos de 
sentido común y conceptos legales sobre la pertenencia, y proponga un esquema mediante 
el cual puedan ser representados formalmente. 

10.20 Se trata de crear un sistema para aconsejar a los alumnos de informática sobre 
qué cursos seleccionar durante un período de tiempo prolongado para satisfacer los re- 
querimientos del programa (use cualquier requerimiento que sea adecuado para su insti- 
tución). Primero, decida un vocabulario para representar toda la información y después 
represéntela. A continuación utilice una petición adecuada para el sistema, que devolve- 
rá un programa legal de estudios como solución. Se debería permitir, para adaptar el sis- 
tema a usuarios individuales, que el sistema preguntara por los cursos o equivalencias que 
los estudiantes ya han cursado, y no generar programas que repitan dichos cursos. 
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Sugiera formas en las que el sistema podna ser mejorado (por ejemplo teniendo en 
cuenta el conocimiento sobre las preferencias de los estudiantes, la carga de trabajo, ins- 
tructores buenos y malos etc.). Para cada clase de conocimiento, explique cómo podría 
ser expresado lógicamente. ¿Podría el sistema incorporar fácilmente esta información 
para encontrar el mejor programa de estudios para un estudiante? 

10.21 La Figura 10.1 muestra los niveles superiores de una jerarquía para cualquier 
cosa. Extiéndase para incluir tantas categorías como sean posibles. Una buena forma de 
hacer esto es cubrir todas las cosas de la vida a diario. Esto incluye objetos y eventos. 
Comience por levantarse y seguir de una forma ordenada anotando todo lo que uno ve, 
toca, hace y piensa. Por ejemplo, un ejemplo de prueba aleatoria produce música, noti- 
cias, leche, andar, conducir, repostar, soda, alfombra, hablar, profesor Fateman, pollo al 
cuny, lengua, 7 dólares, sol, la prensa del día, etc. 

Se debería generar una gráfico de jerarquía simple (en un trozo de papel grande) y 
un listado de objetos y categorías con las relaciones que satisfacen los miembros de cada 
categoría. Todo objeto debería estar en una categoría, y cada categoría debería estar en 
la jerarquía. 

10.22 (Adaptado de un ejemplo de Doug Lenat.) La misión es capturar, de una forma 
lógica, conocimiento suficiente para responder una serie de preguntas sobre la siguien- 
te sentencia simple: 

Ayer John fue al supermercado Safeway del norte de Berkeley y compró dos libras 
de tomates y una libra de carne picada. 

Comience por tratar de representar el contenido de la sentencia en un conjunto de aser- 
ciones. Se deberían escribir sentencias con una estructura lógica sencilla (por ejemplo, 
sentencias en las que los objetos tienen ciertas propiedades, en las que los objetos se re- 
lacionan de cierta forma, en las que los objetos que satisfacen una propiedad satisfacen 
otra). Lo siguiente puede ayudar para empezar: 

¿Qué clases, objetos y relaciones son necesarios? ¿Cuáles son sus padres, herma- 
nos y demás? (Se necesitarán eventos y ordenamiento temporal, entre otras cosas.) 
¿En qué lugar tendrían cabida en una jerarquía más general? 
¿Cuáles son las restricciones y las interrelaciones entre ellos? 
¿Qué nivel de detalle se debe tener con cada uno de los conceptos? 

La base de conocimiento que se construya deber ser capaz de responder una lista de pre- 
guntas que se proporcionarán en breve. Algunas de las preguntas tratan sobre el mate- 
rial dado explícitamente en el texto, pero la mayoría requieren tener otro conocimiento 
de fondo (una lectura entre líneas). Se deberá tratar con las clases de cosas que hay en 
un supermercado, lo que rodea el proceso de comprar las cosas seleccionadas, para qué 
serán usadas, etc. Trate de realizar la representación lo más general posible. Por dar un 
ejemplo trivial: no diga «La gente compra comida en Safewaym, porque esto no le ayu- 
dará con la gente que compra en otro supermercado. No diga «Joe hace spaghetti con 
tomate y carne picada», porque no le ayudará con absolutamente nada más. Además, no 
le dé la vuelta a las preguntas convirtiéndolas en respuestas. Por ejemplo, la pregunta 
(c) dice: «¿Compró John carne?» (no <<¿Compró John una libra de carne picada?»). 
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Esboce el proceso de razonamiento que respondería a las preguntas. Para realizar- 
lo, necesitará sin lugar a dudas crear conceptos adicionales, realizar nuevas aserciones, 
etc. Si es posible, utilice un sistema de razonamiento lógico para demostrar la suficien- 
cia de su base de conocimiento. La mayoría de las cosas que escriba no serán del todo 
correctas en la realidad, pero no se preocupe demasiado. La idea es extraer el sentido 
común que le permita responder a todas las cuestiones. Una respuesta totalmente correcta 
a todas las preguntas es extremadamente compleja, probablemente más allá del estado 
de arte en las investigaciones actuales sobre representación del conocimiento. Pero us- 
ted debería ser capaz de proporcionar un conjunto consistente de axiomas para las pre- 
guntas en concreto aquí expresadas. 

a )  LJohn es un niño o un adulto? [Adulto] 
b) ¿Tiene John ahora por lo menos dos tomates? [Sí] 
c )  ¿Compró John carne? [Sí] 
d)  ¿Si Mary estaba comprando tomates al mismo tiempo que John, le vio él a ella? 

[Sí1 
L > 

e) ¿Se hacen los tomates en el supermercado? [No] 

f )  ¿Qué va a hacer John con los tomates? [Comérselos] 

g )  ¿Se vende desodorante en Safeway? [Sí] 
h )  ¿,Trajo John dinero al supermercado? [Sí] 
i) ¿Tiene John menos dinero después de ir al supermercado? [Sí] 

10.23 Añada o realice los cambios necesarios a la base de conocimiento del ejercicio 
anterior para que las preguntas que siguen a continuación se puedan responder. Mues- 
tre que se pueden realmente responder utilizando la base de conocimiento, e incluya en 
el informe una referencia de los cambios, explicando por qué fueron necesarios, si fue- 
ron grandes o pequeños, etc. 

a )  ¿Hay otra gente en Safeway mientras John está allí? [Sí, jel personal!] 
6) ¿Es John vegetariano? [No] 
C) ¿De quién es el desodorante de Safeway? [De la compañía Safeway] 
d )  ¿Obtuvo John una libra de carne picada'? [Sí] 
e) ¿Tenía la gasolinera cerca de su puerta combustible? [Sí] 

f )  ¿Cupieron los tomates en el maletero del coche de John? [Sí] 

10.24 Recuerde que la información sobre la herencia en las redes semánticas puede 
ser capturada lógicamente por sentencias de implicación adecuadas. En este ejercicio, 
se considera la eficiencia de usar estas sentencias para la herencia. 

a )  Considere la información contenida en un catálogo de coches usados como el 
Libro Azul de Kelly (por ejemplo, que las furgonetas Dodge de 1973 valen 575 
dólares). Suponga que toda esta información (para 11.000 modelos) está codi- 
ficada en reglas lógicas como se sugiere en este capítulo. Escriba tres reglas así, 
incluyendo las de la furgoneta Dodge de 1973. ¿Cómo usaría las reglas para en- 
contrar el valor de un vehículo concreto (por ejemplo, JB), el cual es una fur- 
goneta Dodge de 1973? 

b) Compare la eficiencia en tiempo del método de encadenamiento hacia atrás para 
resolver este problema con el método de herencia usado en las redes semánticas. 
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c )  Explique cómo el encadenamiento hacia delante permite a un sistema basado 
en lógica resolver el mismo problema eficientemente, suponiendo que la base 
de conocimiento sólo contiene las 1 1.000 reglas sobre precios. 

4 Describa una situación en la que ni el encadenamiento hacia delante ni el que 
va hacia atrás permitirá manejar eficientemente una consulta de precio para un 
vehículo particular. 

e )  ¿Puede sugerir una solución que permita resolver eficientemente este tipo de con- 
sulta en todos los casos en sistemas lógicos? (Pistu: Recuerde que dos vehícu- 
los de la misma categoría tienen el mismo precio.) 

10.25 Uno podría suponer que la distinción sintáctica entre los enlaces no encuadra- 
dos y los encuadrados de forma simple en las redes semánticas es innecesaria, porque 
los enlaces encuadrados de forma simple están unidos siempre a categorías. Un algorit- 
mo de herencia podría asumir simpletnente que un enlace no encuadrado debe aplicar- 
se a todos los miembros de esa categoría. Muestre que este argumento es falaz, dando 
ejemplos de los errores que podrían surgir. 





Donde veremos cómo un agente puede extraer ventaja del conocimiento 
de la estructura de un problema para construir complejos planes de acción, 

Llamaremos planificación al proceso de búsqueda y articulación de una secuencia de 
acciones que permitan alcanzar un objetivo. Hemos visto dos ejemplos de agentes pla- 
nificadores hasta el momento: el agente solucionador de problemas basado en búsque- 
das, Capítulo 3, y el agente planificador lógico del Capítulo 10. Este capítulo se ocupará 
principalmente de ampliar el estudio a problemas de planificación complejos que no pue- 
den abordarse mediante los enfoques propuestos hasta ahora. 

La Sección 11.1 presenta un lenguaje adecuado para la formulación de problemas 
de planificación, incluyendo acciones y estados. Este lenguaje está estrechamente rela- 
cionado con el que se mostró para la representación proposicional y de primer-orden de 
acciones, estudiadas en los Capítulos 7 y 10. La Sección 11.2 muestra cómo los algorit- 
mos de búsqueda hacia-adelante y hacia-atrás aprovechan esta forma de representación, 
principalmente a través de heurísticas adecuadas que pueden derivarse automáticamen- 
te de la estructura de la representación de los problemas (análogamente al modo en que 
vimos en el Capítulo 5 cómo se construyeron heunsticas adecuadas en problemas a los 
que se imponían restricciones). La Secciones 11.3, 11.4 y 11.5 describen algoritmos de 
planificación que van más allá que las búsquedas hacia-adelante y hacia-atrás, aprove- 
chándose de la información proporcionada por la estructura de los problemas. En parti- 
cular, exploraremos enfoques que no están restringidos exclusivamente a la consideración 
de secuencias de acciones ordenadas. 

En este capítulo, tendremos en cuenta entornos que son completamente observa- 
bles, deterministas, finitos, estáticos (los cambios suceden sólo cuando los agentes 
actúan) y discretos (en tiempo, acciones, objetos y efectos). Estos contextos se deno- 
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WU~IFIWCI~N minan entornos de planificación clásica. En contraste, la planificación no-clásica se 
cLAs1w ocupará de contextos parcialmente observables o estocásticos donde se aplicarán di- 

ferentes propuestas y diseños de agentes y algoritmos, tal cómo se expondrá en los Ca- 
pítulos 12 y 17. 

11.1 El problema de planificación 

Corisideremos qué sucedería si un agente solucionador de problemas, que utilizase al- 
goritmo~ de búsqueda clásicos para llevar a cabo su tarea (búsqueda en profundidad, A*, 
etc.), se enfrentase a problemas en entomos reales. Este planteamiento nos ayudará a di- 
señar mejores agentes de planificación. 

La primera dificultad y más obvia es la posibilidad de que el agente pueda ser des- 
bordado por acciones irrelevantes al problema. Consideremos la tarea de comprar un 
ejemplar del libro «Inteligencia Artificial: un enfoque moderno» en una librería online. 
Supongamos que tenemos una acción de compra para cada número ISBN de 10 dígitos 
y para un total de 10 billones de acciones. El algoritmo de búsqueda tendría que exa- 
minar los resultados de los 10 billones de acciones para encontrar una que satisficiese 
el objetivo de adquirir la copia de un libro con ISBN 0137903952. En contraposición, 
un agente de planificación razonable debería ser capaz de trabajar con expresiones de 
objetivos explícitas tales como Tener(1SBN 0137903952) y generar la acción Com- 
prar(1SBN 0137903952) directamente. Para hacer esto, el agente simplemente necesita 
un conocimiento general del tipo «Comprar(x) se reduce a Tener(x)». Dado este cono- 
cimiento y el objetivo propuesto, el planificador puede decidir en un único paso unifi- 
cado que Comprar(1SBN 0137903952) es la acción correcta. 

La siguiente dificultad es encontrar una función heurística adecuada. Supongamos 
que el objetivo del agente es comprar cuatro libros diferentes en una librería online. Ten- 
dremos 10'' planes formados por cuatro etapas, por lo que una búsqueda sin recurrir a 
la ayuda de una heurística no puede ser ni cuestionada. Es obvio que para un humano 
sería una buena estimación heurística que el coste de un estado fuese el número de li- 
bros que permanecen sin ser comprados; desafortunadamente, esta visión perspicaz no 
es obvia para un agente que evalúa su objetivo como una caja negra que devuelve un 
valor Verdadero o Falso para cada estado. Por tanto, al agente solucionador de proble- 
mas le falta autonomía; requiere de un humano que le suministre una función heurís- 
tica para cada nuevo problema. Sin embargo si un agente planificador tiene acceso a 
una representación explícita del objetivo como una secuencia de subobjetivos, puede 
utilizar una simple heurística independiente de dominio: el número de conjunciones in- 
satisfechas. Para el problema anterior de la compra del libro, el objetivo podría ser 
Tener(A) A Tener(B) A Tener(C) A Tener(D), y un estado conteniendo Tener(A) A 

Tener(C) podría presentar coste dos. De este modo, el agente automáticamente adquiere 
la heurística correcta para este problema y para otros. Veremos más tarde en el capítu- 
lo cómo construir heurísticas sofisticadas que examinen tanto las acciones disponibles 
como la estructura del objetivo. 
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Finalmente, el solucionador de problemas podna ser ineficaz porque no pudiera apro- 
vecharse de la descomposición del problema. Consideremos el problema de trasladar 
un conjunto de maletas de viaje a sus respectivos destinos, los cuales están distribuidos 
a lo largo de Australia. Una estrategia lógica sería buscar el aeropuerto más próximo a 
cada destino y dividir el problema total en vanos subproblemas, uno por cada aeropuerto. 
Para cada conjunto de maletas asignadas a un aeropuerto determinado, el problema se 
descompone más profundamente, en función del destino concreto. Vimos en el Capítu- 
lo 5 que este tipo de descomposición contribuye a la eficiencia en la resolución de pro- 
blemas que deben satisfacer restricciones impuestas. Esto es igualmente válido para 
planificadores: en el peor de los casos, el orden temporal para encontrar el mejor plan 
que entregase n paquetes sena O(n!), pero solamente un orden temporal O((n/k)! X k) 
si el problema puede ser descompuesto en k partes iguales. 

Como hicimos notar en el Capítulo 5, problemas perfectamente descomponibles no 
son frecuentes'. El diseño de muchos sistemas de planificación (especialmente los pla- 
nificadores de orden-parcial descritos en la Sección 1 1.3) están basados en la hipótesis 
de que la mayor parte de los problemas originados en contextos reales son prácticamente 
descomponibles. Esto es, el planificador puede trabajar siguiendo subobjetivos de ma- 
nera independiente, aunque podría necesitar trabajo adicional para combinar el resulta- 
do de los subplanes generados. Para algunos problemas, esta hipótesis no es válida 
porque trabajar en la consecución de un subobjetivo probablemente deje de lado algún 
otro. Estas interacciones entre subobjetivos son uno de los motivos que hacen a los puz- 
les desconcertantes. 

El lenguaje de los problemas de planificación 

La discusión precedente sugiere que la representación de los problemas de planificación 
(estados, acciones y objetivos) debe hacer posible que los algoritmos de planificación 
se aprovechen de la estructura lógica del problema. La clave está en encontrar un len- 
guaje que sea suficientemente expresivo para describir un amplio rango de problemas, 
pero suficientemente restrictivo para permitir algoritmos operativos y eficientes. En esta 
sección, destacaremos en primer lugar el lenguaje de representación básico de los pla- 
nificadores clásicos, conocido como el lenguaje STRIPS~. Posteriormente, expondremos 
algunas de las diferentes modificaciones que se han desarrollado de lenguajes tipo- 
STRIPS. 

Representación de estados. Los planificadores descomponen el mundo en términos 
de condiciones lógicas y representan un estado como una secuencia de literales positivos 
conectados. Consideraremos literales proposicionales: por ejemplo, Pobre A Desconoci- 
do puede representar el estado de un agente desafortunado. Utilizaremos también litera- 
les de primer-orden como por ejemplo, En(AviÚn,, Melbourne) A En(Avión2, Sjdney), que 

Nótese que incluso laentrega de un paquete no es un problema perfectamente descomponiblc. Pueden exis- 
tir casos en los cuales sea mejor asignar Daqueles a un aeropuerto más leiano si es« evita un vuelo a un ae- . . .  
ropueno más cercano innecesaiamente. Sin emhargo. muchas compañías de transpone prelieren la simplicidad 
oreanizacional v comoutacional de soluciones descomnonibles. 

STRLPS significa STandford Rerearch lnsrirute Problern Solver 
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puede representar un estado en el problema del reparto de equipajes. Los literales, en un 
marco de descripciones de primer orden, deben ser simples y sin dependencias funcio- 
nales. Por ejemplo, literales del tipo En(x, y)  o En(Padre(Fred), Sydney) no se permiten. 
La hipótesis de un mundo cerrado es asumida por la que todas las condiciones que no 
son mencionadas en un estado, se asume que son falsas. 

Representación de objetivos. Un objetivo es un estado parcialmente especificado, 
representado como una secuencia de literales positivos y simples, tales como Rico A Fa- 
moso o En(P,, Tuhito. Un estado proposicional s satisface un objetivo g si s contiene 
todos sus elementos en g ( y  posiblemente otros además). Por ejemplo, el estado Rico A 

Famoso A Miserable satisface el objetivo Rico A Famoso. 
Representación de acciones. Una acción es especificada en términos de las pre- 

condiciones que deben cumplirse antes de ser ejecutada y de las consecuencias que se 
siguen cuando se ejecuta. Por ejemplo, la acción que nos indica cómo un avión vuela 
desde una ciudad a otra puede exponerse como: 

Acción (avión(p, desde, hasta), 
PRECOND:E~@,  desde) A avión@) A aeropuerto(desde) A aeropuerto (hasta) 
 EFECTO:^ En (p .  desde) A En (p ,  hasta) 

Esto es más propio llamarlo esquema de acción, para indicar que representa un núme- 
ro de diferentes acciones que pueden ser derivadas mediante la instanciación de las va- 
riables p, desde y hasta pudiendo adquirir diferentes valores. En general, un esquema 
de acción consta de tres partes: 

El nombre de la acción y la lista de parámetros de los que depende la acción 
(por ejemplo, Volar(p, desde, hasta) sirve para identificar la acción. 
La precondición es la unión de literales positivos sin dependencia funcional es- 
tableciendo lo que debe ser verdad en un estado antes de que una acción sea eje- 
cutada. Todas las variables en las precondiciones deben también aparecer en la lista 
de parámetros de acción. 
El efecto es la unión de literales sin dependencia funcional describiendo cómo el 
estado cambia cuando la acción es ejecutada. Un literal positivo P en el efecto se 
espera que sea verdadero en el estado resultante de la acción, mientras que un li- 
teral negativo 1 P  se espera que sea falso. Las variables en el efecto deben perte- 
necer a la lista de parámetros de acción. 

Para hacer más sencilla la legibilidad, algunos sistemas de planificación dividen el efec- 
to en dos listas de literales: los positivos en la lista Añadir, y los negativos en la lista 
Borrar. 

Hasta ahora hemos definido la sintaxis en la representación de problemas de plani- 
ficación; veremos ahora cómo definir la semántica. El modo más sencillo es mediante 
la descripción de cómo las acciones afectan a los estados (un método alternativo con- 
siste en especificar una traslación directa a un conjunto de axiomas de estado sucesivo, 
cuya semántica viene directamente de las reglas de la lógica de primer orden; véase Ejer- 
cicio 11.3). Diremos que una acción es aplicable en cualquier estado que satisfaga sus 
precondiciones; en otro caso, la acción no tendrá efecto. La aplicación, para un esque- 



ma de acción de primer orden, se reduce a la sustitución 0 de las variables en la pre- 
condición. Por ejemplo, supongamos que el estado actual está descrito por 

En(P,, JFK) A En(P,, SFO) A Avión(P,) A Avión(P,) 
A Aeropuerto(JFK) A Aeropuerto(SF0) 

Este estado satisface la precondición 

En(p, desde) A Avión@) A Aerupuerto(desde) A Aeropuerto (hasta) 

con la sustitución { p l P , ,  desdelJFK, hastulSF0) (junto a otros; véase Ejercicio 11.2). 
De esta forma, la acción concreta Volar(P,, JFK, SFO) es aplicable. 

IIESULTMO Comenzando en el estado S ,  el resultado de ejecutar una acción aplicable a nos Ile- 
va a otro estado S ' ,  que es el mismo que s excepto que cualquier literal positivo P en el 
efecto de a es añadido a S ' ,  y cualquier literal negativo 1 P  es eliminado de S ' .  De este 
modo, desp~iés de Volar(P,, JFK, SFO), el estado actual se convierte en 

En(P,, SFO) A En(P,, SFO) A Avión(P,) A Avión(P,) 
A Aeropuerto(JFK) A Aeropuerto(SF0) 

Notemos que si un efecto positivo está ya en s no se añade dos veces, y si un efecto ne- 
gativo no está en S ,  entonces esa parte del efecto es ignorada. Esta definición expresa la 

U I P ~ ~ I S S ~ I P J  llamada hipótesis STRIPS: cada literal no mencionado en el efecto permanece sin mo- 
dificar. De este modo, STRIPS evita el problema del marco repreaentacional descrito 
en el Capítulo 10. 

MUlU6n Finalmente, definimos la solución de un problema de planificación. En su forma 
más sencilla, es simplemente una secuencia de acciones que, ejecutada en el estado ini- 
cial, da como resultado un estado final que satisface el objetivo. Posteriormente, en este 
mismo capítulo, describiremos las soluciones como conjuntos de acciones parcial- 
mente ordenados, siempre que cada secuencia de acciones que respete el orden parcial 
sea solución. 

Expresividad y extensiones 

Las diferentes restricciones impuestas por la representación STRIPS fueron elegidas con 
el deseo de diseñar algoritmos más simples y más eficientes, sin complicarlo demasia- 
do para poder describir problemas reales. Una de las restricciones más importantes im- 
puestas es que los literales no tengan dependencia funcional de otros atributos. Con esta 
restricción, estamos seguros de que dado un problema, todo sistema de acción puede ser 
proposicionalizado, esto es, transformado en una colección finita de representaciones de 
acciones estrictamente proposicionales (véase Capítulo 9). Por ejemplo, en el dominio 
del transporte aéreo para un problema de 10 aviones y cinco aeropuertos, podemos con- 
vertir la sentencia Volar@, desde, hacia) en 10 X 5 X 5 = 250 acciones puramente pro- 
posicionales. Los planificadores en los Apartados 11.4 y 11.5 trabajan directamente con 
descripciones proposicionalizadas. Si admitimos símbolos funcionales, podremos cons- - - 

tniir infinitamente muchos más estados y acciones. 
En los últimos años, se ha mostrado claramente que STRIPS no posee expresividad 

suficiente para ciertos dominios reales. Como resultado, muchos lenguajes han sido 
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desarrollados. La Figura 1 1.1 describe brevemente uno de los más importantes, el Len- 
ML guaje de Descripción de Acciones (Action Description Language, ADL), y la compa- 

ración con el lenguaje STRIPS. En ADL, la acción Volar podría ser escrita como 

Acción (Volar(p : Avión, desde : Aeropuerto, hasta : Aeropuerto), 
PRECOND:E~ (p. desde) A (desde I hasta) 
EFECTO:TE~ (p,  desde) A en (f: hasta)) 

La notación p :Avión en la lista de parámetros es una abreviatura de Avión(p) en la sen- 
tencia de precondición; este cambio no añade valor expresivo, pero es más sencillo de 
leer (también reduce el número de posibles acciones proposicionales que pueden ser cons- 
truidas). La precondición (desde # hasta) expresa el hecho de que un vuelo no discu- 
rre entre un aeropuerto y él mismo. Esto podría no haber sido expresado suficientemente 
por STRIPS. 

Los diferentes formalismos de planificación usados en la IA han sido sistematiza- 
dos dentro de una sintaxis estándar llamada Lenguaje de Definición de Dominios para 
la Planificación (Planning Domain Definition Language, o PDDL). Este lenguaje per- 
mite a los investigadores el intercambio y la comparación de problemas y resultados. 
PDDL incluye sublenguajes para STRIPS, ADL y para las redes jerárquicas de tareas que 
veremos en el Capítulo 12. 

El efecto de P A -Q significa añadir P El efecto de P A -Q significa añadir P 
y eliminar Q y -Q y eliminar -P y Q 

Lenguaje STRIPS 

Sólo literales positivos en estados: 
Pobre A Desconocido 

Hipótesis de Mundo Cerrado: 
Los literales no mencionados son falsos 

Sólo literales simples en objetivos: Variables cuantificadas en objetivos: 
Rico A Famoso 3x En (P, ,  X) A En(P,, x )  es el objetivo de tener 

Lenguaje ADL 

Literales positivos y negativos en estados: 
-Rico A -Famoso 

Hipótesis de Mundo Abierto: 
Los literales no mencionados son desconocidos 

1 1 -Pubre (Famoso v Inrelinente) 1 
Los objetivos son conjunciones: 
Rico A Famoso 

P,  y P, en el mismo lugar 

Se permiten conjunciones y disyunciones 
en los obietivos: 

Los efectos son conjunciones 

No tiene infraestmctura para soportar 
igualdades 

No tiene infrae~tmctura para soportar tipos 

Se permiten etectos condicionales 
cuando P E significa que E es un efecto 
9610 si P e? satisfecho 

Predicado? de igualdad (x = y) son admisibles 

Las variables pueden tener tipos, 
como ( p  Avrón) 

Figura 11.1 Comparación de lenguajes STRIPS y ADL para la representación de problemas de 
planiíicación. En ambos casos, los objetivos se comportan como las precondiciones de una acción 
sin parámems. 



Tanto la notación STRIPS como ADL son adecuadas para muchos dominios reales. 
Las subsecciones que siguen muestran algunos ejemplos. Sin embargo, existen algunas res- 
tricciones significativas. La más obvia es que no pueden representar de un modo natural 
las ramificaciones de las acciones. Por ejemplo, si existe gente, paquetes o motas de pol- 
vo en el avión, todas éstas cambiarán de localización cuando el avión vuele. Podemos re- 
presentar estos cambios como el efecto directo de volar, considerando que parece más 
natural representar la localización del contenido del avión como la consecuencia lógica de 

MNSTRICCIONES la localización del mismo. Veremos otros ejemplos de estados con constricciones de es- 
DE ESTMO tado en la Sección 11.5. Los sistemas de planificación clásica no son capaces de tratar pro- 

blemas de requisitos: el problema de no representar circunstancias que puedan causar que 
una acción fracase. Veremos cómo tratar con los requisitos en el Capítulo 12. 

Ejemplo: transporte de carga aéreo 

La Figura 11.2 muestra cómo un problema de transporte de carga aéreo lleva asociado 
procesos de carga y descarga entre aviones que vuelan entre diferentes destinos. El pro- 
blema puede ser definido con tres acciones: Carga ,  Descarga,  y Vuelo. Las acciones 
afectan a dos predicados: D e n t r d c ,  p )  significa que la carga c está dentro del avión p, 
y En(x, a )  significa que el objeto x (tanto avión como carga) está en el aeropuerto a .  
Notemos que la carga no está En cualquier sitio cuando se encuentra Dentro de un avión 
concreto, por tanto En realmente significa «disponible para su uso en una localización 
determinada». El siguiente plan es una solución al problema: 

[ C u r ~ u ( C , ,  P , ,  SFO),  Vo lar (P , ,  SFO, J F K ) .  
C a r g u ( C z ,  P , ,  JFK),  Volar(P,, JFK,  S F O ) ]  

Nuestra representación es estrictamente STRIPS. En particular, se permite que un avión 
vuele hacia y desde el mismo aeropuerto. Literales de tipo desigualdades, podrían pre- 
venir este tipo de situaciones. 

Iniciar (En(C,, SFO) A En(C2, JFK) A En(P,, SFO) A En(PI, JFK) 
A Carga(C,) A Curgu(C,) A Avión(P,) A Avión(P,) 
A Aeropuerto(JFK) A Aeropuerto(SF0) 

Objerivo(En(C,, JFK) A En(C,, SFO)) 
Acción (Cargar(c, p, a), 

PRECOND: En (c. u)  A En(p, u)  A Curga(c) A Avión(p) A Aeropuerfn(a) 
EFECTO: 7En (c, a )  A Dentro (c. p) 

Acción (Descargar(c, p, a) ,  
PRECOND: Denfro (c. p)  A En (p ,  a )  A Carga(c) A Avi<ín(p) A Aeropuerto(a) 
EFECTO: En (c, a )  A  dentro (c. p))  

Acción (Voladp. desde, hasta), 
PRECOND: En (p ,  desde) A Avión@) A Aeropuerto(desde) A Aeropuerto(hasta) 
EFECTO: -En (p. desde) A En @, hasta)) 

Figura 11.2 Pmbiema Snups de transporte de carga aérea entre aeropuertos. 
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Ejemplo: el problema de la rueda de recambio 

Considérese el problema de cambiar una meda pinchada. De modo más preciso, el ob- 
jetivo es tener la meda de repuesto montada correctamente en el eje del coche, mientras 
que el estado inicial consiste en la rueda pinchada sobre el eje y la rueda de repuesto en 
el maletero. Para exponerlo sencillamente, nuestra versión del problema es abstracta, sin 
considerar otras complicaciones. Simplemente contamos con cuatro acciones: sacar la 
meda del maletero, quitar la meda pinchada del eje, colocar la rueda nueva en el eje y 
dejar el coche sin vigilancia durante la noche. Se asume que el coche queda aparcado 
en un hamo peligroso, de modo que el efecto de dejarlo sin vigilancia puede ser el que 
roben las ruedas. 

La descripción ADL del problema se muestra en la Figura 1 1.3. Notemos que es es- 
trictamente proposicional. Vamos más allá que con el simple uso de lenguaje STRIPS, 
pues se usan precondiciones negativas, ~En(Deshinchada, Eje), para la acción Colo- 
car(Repuesto, eje). Esto podría ser evitado mediante la utilización de Despejar(eje), como 
veremos en el siguiente ejemplo. 

iniciar (En(Deshinchadu, Eje) A En(Repuesto. maletero)) 
Objerivo(En(Repuesto, eje)) 
Acción (Quitar; (Repuesto, maletero), 

PRECOND: En(Repuesto, maletero) 
EFECTO: -En(Repuesto, maletero) A En(Repuesr0, Suelo)) 

Acción (Quitar; (Deshinchada, Eje), 
PRECOND: En(Deshinchada, Eje), 
EFECTO: -En(Deshinchada, Eje) A En(Deshinchada, Suelo)) 

Acción (Colocar(Repnesto, eje). 
PRECOND: En(Repuest0, Suelo) A ~En(Deshinchada, Eje) 
EFECTO: -En(Repuesto, Suelo) A En(Repuesto, Eje)) 

Acción (DejarloDeNoche, 
PRECOND: 

EFECTO: -En(Repuesto, Suelo) A -En(Repuesto, Eje) A ~En(Repuesto, maletero) 
A -En(Deshinchada. Suelo) A ~En(Deshinchada, Eje)) 

Figura 113 El problema simplificado de la meda & repuesto. 

Ejemplo: el mundo de los bloques 

YUYWDE Uno de los más famosos dominios de planificación es conocido como el mundo de los 
LOSILWU~S bloques. Este dominio consiste en un conjunto de bloques con fonna de cubo $ituados 

en un tablero'. Los bloques pueden ser amontonados, pero únicamente podemos situar 
uno sobre otro. Un brazo mecánico puede cambiar bloques de sitio, tanto sobre el ta- 

' El mundo de los bloques utilizado en planificación es mucho más simple que la versión SHRDLU'S, mos- 
trada en el Apartado 1.3. 



blero como sobre otros bloques. El brazo puede tomar sólo un bloque por cada instan- 
te de tiempo, de modo que no puede tomar uno si aún no ha soltado otro anterior. El ob- 
jetivo será construir uno o más montones de bloques, que quedarán especificados en 
términos de cuántos bloques están sobre cuántos otros bloques. Por ejemplo, podríamos 
tener un objetivo que fuese colocar un bloque A sobre otro B y uno C sobre otro D. 

Usemos Sobre(b, x) para indicar que el bloque b se encuentra sobre x donde x pue- 
de ser también otro bloque sobre el tablero. La acción para mover el bloque b desde el 
lugar x hasta el lugar y será Mover(b, x y). Una de las precondiciones para poder mover 
b es que ningún otro bloque se encuentre sobre él. En una lógica de primer orden, esta 
idea podría ser expresada como 7 3  x Sobre(x, b )  o, alternativamente, t/x -Sobre(x, b). 
Éstas podrían ser establecidas como precondiciones en ADL. Podemos expresarlas den- 
tro de un lenguaje STiUPS, sin embargo, añadiendo un nuevo predicado, Despejar(x), que 
es verdadero siempre que ningún bloque esté sobre x. 

La acción Mover cambia un bloque b desde x hasta y si tanto b como y están «des- 
pejados*. Después de que el movimiento sea ejecutado, x estará despejado pero y no lo 
estará. Una descripción formal de Mover en STRIPS es: 

Acción(Mover (b, x, y), 
PRECOND: Sobre(b, x) A Despejar(b) A DespejarCy), 
EFECTO: Sobre(b, y )  A Despejar(x) A ~Sobre (b ,  x) A 7Despejarfy)) 

Desafortunadamente, esta acción no mantiene Despejar adecuadamente cuando x o y se 
encuentran sobre el tablero. Cuando x = Tablero, esta acción tiene el efecto Despe- 
jar(Tablem), pero el tablero no debe estar vacío; de igual modo cuando y = Tablero. Para 
determinar estas situaciones, podemos hacer dos cosas. En primer lugar, incluimos otra 
acción para mover un bloque b desde x al tablero: 

Acción ( MoverSobreTablero(b, x), 
PRECOND: Sobre(b, x) A Despejar(b)), 
EFECTO: Sobre(b, Tablero) A Despejar(x) A ~Sobre (b ,  x))  

Iniciar(Sobre(A. Tablem) A Sobre@, Tablero) A Sobre(C, Tablero) 
A Bloque(A) A Bloque (E) A Bloque(C) 
A DespejarfA) A Despejar(B) A Despejar(C)) 

Objetivo (Sobre(A, B) A Sobre(B, C))  
Acción ( Mover (b, x, y), 

PRECOND: Sobre(b, x) A Despejar(b) A Despejady) A Bloque (b )  A 

( b  + 1) A ( b  + y)  A (X it y), 
EFECTO: Sobre(b, y) A Despejarfx) A ~Sobre (b ,  x) A -DespejarCy)) 

Acción (MoverSobreTablero(b, x), 
PRECOND: Sobre(b, x)  A Despejar(b) A Bloque (b )  A ( b  # x). 

EFECTO: Sobre(b, Mesa) A Despejar(x) A -Sobre(b, x)) 

Pigura 11.4 Un problemade pWcación en el mundo de los bloques: construir una torre de tres 
bloques. Una solución es la secuencia lMoveiiB, Tablem, C), Mover(A, Tablero. E)]. 
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En segundo lugar, tomaremos la interpretación de Despejnr(b) como «existe un espacio 
vacío sobre h para trasladar un bloque». Bajo esta interpretación, Bespejar(Tah1ero) 
siempre será correcto. El único problema es que nada le impide al planificador usar 
Mover(b, x, Tablero) en lugar de MoverSohreTahlero(h, x). Podríamos vivir con este pro- 
blema (nos llevará a un espacio de búsqueda mayor que el necesario, pero no se tendrán 
respuestas incorrectas) o podemos incluir el predicado Bloque y añadir Bloque(b) A Blo- 
que(u) como precondición de Mover. 

Finalmente, existe el problema de las acciones espurias tales como Mover(B, C, C), 
que tiene efectos contradictorios. Es común ignorar tales problemas, porque casi nunca 
provocan planes incorrectos. El enfoque correcto añade precondiciones de tipo desigual- 
dad como se muestra en la Figura 11.4 

11 -2 Planificación con búsquedas en espacios 
de estado 

Prestemos atención a los algoritmos de planificación. El enfoque más sencillo es el uso 
de una búsqueda en un espacio de estados. Es conocido que las descripciones de las ac- 
ciones en un problema de planificación especifican tanto las precondiciones como los 
efectos, por tanto son posibles las búsquedas en ambas direcciones: búsquedas hacia- 
adelante desde el estado inicial o búsquedas hacia-atrás desde el estado final, como se 
muestra en la Figura 11.5. También usaremos las representaciones de objetivos y acciones 
explícitas para derivar automáticamente heurísticas efectivas. 

Búsquedas hacia-delante en el espacio de estados 

La planificación mediante búsquedas hacia-delante en el espacio de estados es similar 
al enfoque que veíamos en el Capítulo 3 para resolver problemas. Algunas veces se le 

PROGRESI~N llama planificación de progresión, porque mantiene una dirección de avance. 
Comenzamos en el estado inicial del problema, considerando secuencias de accio- 

nes hasta que encontremos una secuencia que alcance un estado objetivo. La formula- 
ción de problemas de planificación como problemas de búsqueda en un espacio de 
estados es como sigue: 

El estado inicial de la búsqueda es el estado inicial del problema de planificación. 
En general, cada estado será un conjunto de literales simples y positivos; los lite- 
rales que no aparecen expresados se asume que son falsos. 
Las acciones que son aplicables en un estado son todas aquellas cuyas precondi- 
ciones son satisfechas. El estado resultante de una acción es generado añadiendo 
literales positivos y eliminando los negativos. Notemos que una simple función su- 
cesor trabaja para todos los problemas de planificación (una consecuencia de uti- 
lizar una representación de acción explícita). 
El test de objetivos chequea si el estado satisface el objetivo del problema de pla- 
nificación. 



Figura 11.5 Dos enfoques para alcanzar un plan. (a) Búsqueda en el espacio de estados bacia- 
delante (progresión), comenzando en el estado inicial y usando las acciones del problema para avan- 
zar hacia el estado objetivo. (b) Búsqueda en el espacio de estados hacia-atrás (regresión): una 
búsqueda en el espacio de creencias (véase Apartado 3.6) comenzando en los estados objetivo y 
utilizando el inverso de las acciones para rastrear hacia atrás hasta el estado inicial. 

El coste del paso entre acciones es típicamente 1. Aunque podría ser sencillo per- 
mitir diferentes costes para diferentes acciones, esto es rara vez utilizado por los 
planificadores STRIPS. 

Recalquemos que, en ausencia de símbolos funcionales, el espacio de estados de un pro- 
blema de planificación es finito. Por tanto, cualquier algoritmo de búsqueda en grafos 
que es completo (por ejemplo, A*) será un algoritmo de planificación completo. 

Desde los inicios de la investigación en planificación (en torno a 1961) hasta la ac- 
tualidad (1998) se ha constatado que la búsqueda hacia-delante en un espacio de esta- 
dos es ineficaz en la práctica. No es difícil argumentar esta posición con varios resultados, 
simplemente revisando la Sección 1 1.1.  En primer lugar, las búsquedas hacia-delante no 
son capaces de tratar con el problema de acciones irrelevantes, todas las posibles acciones 
aplicables son consideradas desde el estado en el que nos encontramos. En segundo lu- 
gar, este enfoque rápidamente queda empantanado sin una buena heurística. Conside- 
remos el problema del transporte de carga aéreo con los siguientes datos, 10 aeropuertos, 
cada aeropuerto posee cinco aviones y 20 piezas para ser cargadas. El objetivo es tras- 
ladar toda la carga desde el aeropuerto A al B. Existe una solución muy simple para este 
problema: descargar las 20 piezas en uno de los aviones en A, volar hasta B y proceder 
a su descarga. Sin embargo, encontrar la solución puede ser difícil porque el factor pro- 
medio de ramificación es enorme: cada uno de los 50 aviones puede volar a otros nue- 
ve aeropuertos, y cada uno de los 200 paquetes pueden ser tanto descargados (si antes 
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fueron cargados) o cargados dentro de cada avión en un aeropuerto (si se encuentran des- 
cargados). En promedio, tenemos unas 1.000 acciones posibles, de modo que el árbol 
de búsqueda para encontrar la solución obvia tiene del orden de 1.0004' nodos. Es evi- 
dente que una heurística adecuada al problema es necesaria para hacer este tipo de bús- 
queda eficiente. Discutiremos algunas posibles heurísticas después de presentar la 
búsqueda hacia-atrás. 

Búsquedas hacia-atrás en el espacio de estados 

Las búsquedas hacia-atrás en el espacio de estados fueron descritas brevemente como 
parte de búsquedas bidireccionales en el Capítulo 3. Destacamos, en primer lugar, que 
la búsqueda hacia-atrás puede ser difícil de implementar cuando el estado objetivo es 
descrito por un conjunto de constricciones más que siendo explícitamente especifi- 
cado. En particular, no es siempre obvio cómo generar una descripción de los posi- 
bles estados predecesores del conjunto de estados objetivo. Veremos que la 
representación de un problema de planificación mediante STRIPS se simplifica por- 
que el conjunto de estados puede ser descrito por el conjunto de literales que deben 
verificarse en ellos. 

La principal ventaja de las búsquedas hacia-atrás es que nos permiten considerar so- 
nn~vmm lamente acciones relevantes. Una acción es relevante para una secuencia encadenada 

de objetivos si alcanza un conjunto de ellos. Por ejemplo, el objetivo en nuestro proble- 
ma de transporte de carga aérea considerando 10 aeropuertos, es tener 20 piezas de car- 
ga en el aeropuerto B, o de manera más precisa: 

En(C,, B) A En( C,, B) A ... A En (C,,, B)  

Ahora consideremos el conjunto En(C,, B). Trabajando hacia-atrás, podremos obtener 
acciones que tengan ésta como efecto. Por ejemplo, una de ellas: Descargar(C,, p, B), 
donde el avión p no está especificada. 

Notemos que existen muchas acciones irrelevantes que pueden dirigimos hacia un 
estado objetivo. Por ejemplo, podemos volar en un avión vacío desde JFK hasta SFO; 
esta acción alcanza un estado objetivo desde un estado predecesor en el que el avión 
está en JFK y todo el conjunto de objetivos es satisfecho. Una búsqueda hacia-atrás que 
permita acciones irrelevantes será completa pero mucho menos eficiente. Si la solución 
existe, será encontrada por una búsqueda hacia atrás que permita solamente acciones re- 
levantes. La restricción a acciones relevantes se traduce en búsquedas hacia atrás que tie- 
nen un factor de ramificación mucho menor que en las búsquedas hacia delante. Por 
ejemplo, nuestro problema de carga aérea tiene cerca de 1.000 acciones dirigidas hacia 
delante desde el estado inicial pero sólo 20 acciones hacia atrás desde el estado objetivo. 

Las búsquedas hacia atrás son conocidas habitualmente como planificación por 
REORESI& regresión. La principal pregunta en la planificación por regresión es: ¿Cuáles son los 

estados desde los cuales iniciar una acción determinada que nos dirige hacia el objeti- 
vo? La descripción de estos estados se conoce como la regresión de un objetivo a través 
de la acción. Para ver cómo hacer esto, consideremos el ejemplo del transporte de car- 
ga aéreo. Tenemos el siguiente objetivo: 



y la acción relevante Descargar(C,, p, B), que alcanza el primer término. La acción será 
adecuada solamente si sus precondiciones son satisfechas. Sin embargo, cualquier es- 
tado predecesor debe incluir las precondiciones siguientes: Dentro(C,, p)  A En(p, B). Sin 
embargo, el subconjunto En(C,, B )  no debena ser cierto en el estado predecesor4. De este 
modo, la descripción precedente es 

Además de insistir en que las acciones alcancen algunos literales deseados, debemos in- 
sistir en que las acciones no deshagan ningún literal deseado. Una acción que satisfaga 

M I I S ~ C U  dicha restricción es llamada consistente. Por ejemplo, la acción Cargar(C,, p )  podría 
no ser consistente con el objetivo actual, porque podría negar el literal En(C,, B). 

Dadas definiciones de relevancia y consistencia, podemos describir el proceso ge- 
neral de construcción de predecesores mediante búsquedas hacia-atrás. Sea la descrip- 
ción de un objetivo G, y supongamos que A sea una acción que es relevante y consistente. 
El correspondiente predecesor es como sigue: 

Cualquier efecto positivo de A que aparezca en G es eliminado. 
Cada precondición literal de A es añadida, a no ser que ya apareciese. 

Cualquiera de los algoritmos de búsqueda estándar pueden ser usados para llevar ade- 
lante la búsqueda. Se finaliza el proceso cuando la descripción de un predecesor gene- 
rada es satisfecha por el estado inicial del problema de planificación. En el caso de 
primer-orden, la satisfacción puede requerir la sustitución por variables en la descrip- 
ción del precedente. Por ejemplo, la descripción del precedente en el párrafo anterior es 
satisfecha por el estado inicial 

Dentro(C,, P,,) A En(P,,, B )  A En(C,, B )  A ... A En(C ,,,, B )  

sustituyendo [p/P,,}.  La sustitución debe ser aplicada a las acciones que se dirigen ha- 
cia el objetivo, produciendo la solución [Descarga(C,, P,,, E)] .  

Heurísticas para la búsqueda en el espacio de estados 

Se ha indicado previamente que tanto para que algoritmos de búsqueda hacia-delante 
como hacia-atrás sean eficientes deben utilizar una función heurística adecuada. Re- 
cordemos del Capítulo 4 que una función heurística estima la distancia desde un esta- 
do al objetivo; en la planificación STRIPS, el coste de cada acción es 1 ,  de modo que 
la distancia es el número de acciones. La idea básica es observar los efectos de las ac- 
ciones y los objetivos que deben ser alcanzados y estimar cuántas acciones son nece- 
sarias para alcanzar todos los objetivos. Encontrar el número exacto es un problema 
NP-completo, pero es posible encontrar razonables estimaciones en muchos casos sin 
demasiado gasto computacional. Podríamos, de igual modo, ser capaces de derivar una 
heurística admisible, esto es, que no sobrestime. Podríamos usar A* para encontrar so- 
luciones óptimas 

' Si el subobjetivo fuese verdadero en el estado predecesor, la accibn podría aún dirigirse hasta el estado ob- 
jetivo. Por otro lado, tales acciones son irrelevantes porque no hacen el objetivo verdaderr>. 



Existen dos enfoques que deben ser mencionados. El primero consiste en derivar un 
problema aproximado desde las especificaciones del problema dado, tal como se des- 
cribió en el Capítulo 4. El coste de la solución óptima del problema aproximado (que su- 
ponemos sencillo de resolver) nos da una heurística admisible para el problema original. 
El segundo enfoque pretende usar un simple algoritmo divide-y-vencerás. Este plantea- 

INOEPEIOENCIA 
orsusasrrrivos miento asume la independencia de  sub-objetivos: el coste de resolver una secuencia de 

sub-objetivos es aproximadamente la suma de los costes que supone resolver cada uno 
de los sub-objetivos independientemente. La hipótesis de la independencia de sub-obje- 
tivos puede ser optimista o pesimista. Se llama optimista cuando existen interacciones 
negativas entre los subplanes de cada sub-objetivo, por ejemplo, cuando una acción en 
un sub-plan hace fracasar el objetivo a alcanzar por otro sub-plan. Es pesimista, y por 
tanto inadmisible, cuando los sub-planes contienen acciones redundantes, por ejemplo, 
dos acciones que podrían ser reemplazadas por una acción sencilla en un plan conjunto. 

Consideremos cómo obtener nroblemas aoroximados a oartir de uno dado. Si tene- 
mos disponibles las representaciones explícitas de las precoudiciones y de los efectos, 
el proceso consistirá en la modificación de dichas representaciones (comparar este en- 
foque con los problemas de búsqueda, donde la función sucesora es una caja negra). La 
idea más simple para calcular un problema aproximado es mediante la eliminación de 
todas lasprecondiciones de las acciones. En esta situación, todas las acciones serán apli- 
cables, y cualquier literal puede ser alcanzado en cada etapa (si existe una acción que es 
aplicable, en caso contrario, el objetivo es imposible). Esto prácticamente implica que 
el número de pasos requeridos para resolver una secuencia de objetivos es el número de 
objetivos no satisfechos, prácticamente pero no totalmente porque (1) puede haber dos 
acciones, cada una de las cuales elimine el literal del objetivo alcanzado por el otro, y 
( 2 )  alguna acción puede alcanzar múltiples objetivos. Si combinamos el problema apro- 
ximado junto con la hipótesis de la independencia de sub-objetivos, ambas se encuen- 
tran lejos de que la heurística resultante sea exactamente el número de objetivos no 
satisfechos por alcanzar. 

En algunos casos, una heurística más adecuada se obtiene mediante la consideración 
de interacciones positivas que surgen de las acciones que permiten alcanzar múltiples 
objetivos. En primer lugar, derivamos el problema aproximado mediante la eliminación 
de efectos negativos (véase Ejercicio 11.6). Después, contamos el mínimo número de 
acciones requeridas tales que la unión de los efectos de acciones positivas satisfagan el 
objetivo. Por ejemplo, consideremos 

El mínimo conjunto que cubre el objetivo {A, B, C )  viene dado por las acciones { X ,  Y } ,  
de modo que el conjunto que cubre la heurística devuelve un coste de 2. Esto mejora la 
hipótesis de la independencia de sub-objetivos, cuya heurística nos da un valor de 3. Exis- 
te un pequeño inconveniente: el problema es NP-duro. Un algoritmo simple que cubra 
el conjunto garantiza el retorno de un valor que esté dentro de un orden log n del valor 
mínimo verdadero, donde n es el número de literales en el objetivo; normalmente fun- 



ciona bien en la práctica. Desafortunadamente un algoritmo de este tipo pierde la garantía 
de admisibilidad para la heurística. 

Es también posible generar problemas aproximados eliminando efectos negativos 
sin eliminar precondiciones. Esto es, si una acción tiene el efecto A A 7 B  en el pro- 
blema original, tendrá el efecto A en el problema aproximado. Esto significa que no 
necesitamos preocuparnos acerca de la interacciones negativas entre sub-planes, por- 
que ninguna acción puede eliminar los literales alcanzados por otra acción. El coste 
de la solución del resultante problema aproximado da lo que se conoce como heurís- 

SUPRIMIR ums 
V ~ C I A S  tica para suprimir listas vacías. La heurística es bastante precisa, pero ponerla a fun- 

cionar lleva asociado ejecutar un algoritmo de planificación simple. En la práctica, la 
búsqueda en el problema aproximado es suficientemente rápida como para que el cos- 
te merezca la pena. 

Las heurísticas descritas aquí pueden ser usadas tanto en dirección de progresión 
como regresión. Actualmente, los planificadores de progresión que usan la heurística para 
suprimir listas vacías marcan la tendencia. Es probable que se produzcan cambios y que 
nuevas heurísticas y nuevas técnicas de búsqueda sean exploradas. Dado que la planifi- 
cación es exponencialmente difícil', ningún algoritmo será eficiente para todos los pro- 
blemas, pero una gran cantidad de problemas prácticos pueden ser resueltos con los 
métodos heurísticos mencionados en este capítulo, muchos más que los que se podían 
resolver solamente hace unos pocos años. 

11.3 Planificación ordenada parcialmente 

Las búsquedas en el espacio de estados hacia-delante y hacia-atrás son tipos de planes 
de búsqueda totalmenre ordenados. Sólo exploran secuencias estrictamente lineales de 
acciones conectadas directamente al inicio o al objetivo. Esto significa que no se puede 
sacar provecho de la descomposición del problema. Preferiblemente que trabajar sobre 
cada subproblema separadamente, se deben tomar decisiones sobre el orden en que se 
sucedan las acciones desde todos los subproblemas. Preferiremos un enfoque que tra- 
baje en varios sub-objetivos independientemente, los solucione con varios sub-planes, 
y por último, combine el conjunto de sub-planes utilizados. 

Este enfoque presenta la ventaja de flexibilizar el orden en el que se construye el plan. 
Es decir, el planificador puede trabajar sobre «obvias» o «importantes» decisiones pri- 
meramente, antes que estar forzado a trabajar siguiendo las etapas en un orden crono- 
lógico. Por ejemplo, un agente planificador que se encuentre en Berkeley y desee viajar 
a Monte Carlo podría primero intentar encontrar un vuelo desde San Francisco a París; 
dada información acerca de los horarios de partida y llegada, puede ponerse a trabajar 
en los modos de salir y llegar a los aeropuertos. 

MI~IMO La estrategia general de aplazar una opción durante la búsqueda se conoce como una 
COMPROMISO estrategia de mínimo compromiso. No damos una definición formal, aunque claramente 

Técnicamente, la planificación tipo STRIPS es PSPACE-completa a menos que tengan sólo precondicio- 
nes positivas y sólo un literal como efecto (Bylander, 1994). 
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un grado de compromiso es necesario, dado que si no, la búsqueda podría no progresar. 
Dejando a un lado esta informalidad, el mínimo compromiso es un concepto útil para ana- 
lizar cuándo las decisiones deben llevarse a cabo en cualquier problema de búsqueda. 

Nuestro primer ejemplo concreto será más simple que planificar unas vacaciones. 
Consideremos el sencillo problema de ponerse un par de zapatos. Podemos describirlo 
como un problema de planificación formal como sigue: 

Objetivo (ZapatoDerechoPuesto A ZapatolzquierdoPuesto) 
Inicio() 
Acción(ZapatoDerecho, 

PRECOND: CalcetínDerechoPuesi0, 
EFECTO: ZapatoDerechoPuesto) 

Acción(CalcetínDerecho, 
EFECTO: CalcetínDerechoPuesto) 

Acción(Zapatolzquierdo, 
PRECOND: CalcetinlzquierdoPuesto, 
EFECTO: ZapatolzquierdoPuesto) 

Acción(Calcetínlzquierdo, 
EFECTO: CalcetínlzquierdoPuesto) 

Un planificador debe ser capaz de trabajar con las secuencias de dos-acciones Calce- 
tínDerecho seguido por ZapatoDerecho para alcanzar el primer conjunto de objetivos, 
y la secuencia Calcetínlzquierdo seguido de Zapatolzquierdo para el segundo conjun- 
to. Por tanto, las dos secuencias pueden ser combinadas para cumplir el  plan total. En 
este desarrollo, el planificador manipulará las dos secuencias independientemente, sin 
preocuparse de si una acción pertenece a una secuencia o a otra. Cualquier algoritmo de 
planificación que pueda conjuntar dos acciones dentro del mismo plan sin necesidad de 

RIUIIFICMOR M conocer cuál de ellas es previa a la otra, se conoce como planificador de primer or- 
PRIMER O R D ~  den. La Figura 11.6. nos muestra un plan de orden parcial que constituye la solución para 

el problema de los zapatos y los calcetines. Destaquemos que la solución es represen- 
tada como un grafo de acciones y no como una secuencia. Destaquemos también que 
las acciones «dummy», las acciones Inicio y Final, marcan el principio y el final del plan. 
Llamarlas acciones simplifica el tratamiento del problema, porque de este modo cada 
una de las etapas del plan es una acción. La solución de orden-parcial se corresponde 
con seis posibles planes de orden total; cada uno de ellos se conoce como una lineali- 

LHIEIUUCI& zación del plan de orden parcial. 
El planificador de orden-parcial puede ser implementado como una búsqueda en el 

espacio de los planes de orden parcial (desde ahora, los llamaremos únicamente «planes»). 
Esto es, comenzaremos con un plan vacío. Posteriormente consideraremos formas de re- 
finar este plan hasta que tengamos un plan completo que resuelve el problema. Las ac- 
ciones en esta búsqueda no son acciones en el mundo, sino acciones sobre planes: añadir 
una etapa a un plan, imponer una ordenación que coloca una acción antes de otra, etc. 

Definiremos el algoritmo POP para procesos de planificación de orden-parcial. Es 
tradicional escribir el algoritmo POP como un programa autónomo, preferible a la for- 
mulación de planes de orden parcial como ejemplos de problemas de búsqueda. Esto nos 

~ - 

permitirá centramos sobre los refinamientos de las etapas del plan que pueden ser apli- 



cados, en lugar de preocupamos de cómo los algoritmos exploran el espacio. De hecho, 
una amplia vaiedad de métodos de búsqueda heunsticos poco fundamentados pueden 
ser aplicados una vez que el problema de búsqueda es formulado. 

Recordemos que los estados de nuestros problemas de búsqueda serán mayoritaria- 
mente planes inacabados. Para evitar confusiones con los estados del mundo, nos refe- 
riremos a planes más que a estados. Cada plan tiene los siguientes cuatro componentes, 
donde los dos primeros definen las etapas del plan y los dos últimos sirven como fun- 
ción de contabilidad para determinar cómo los planes pueden ser extendidos: 

Un conjunto de acciones que confeccionen las etapas del plan. Éstas son tomadas 
del conjunto de acciones en el problema de planificación. El plan «vacío» contie- 
ne simplemente las acciones Iniciar y Finalizar: Iniciar no posee precondiciones 
y tiene como efectos los literales en el estado inicial del problema de planificación. 
Finalizar no tiene efectos y tiene como precondiciones los literales del objetivo 
del problema de planificación. 

fíml!mI(IMs 
M~DBUDII~ Un conjunto de restricciones ordenadas. Cada limitación ordenada es de la for- 

ma A < B, la cual se lee como «A antes de B» y significa que la acción A debe 
ser ejecutada en algún momento antes de B, pero no necesariamente en el estado 
inmediatamente anterior. Las restricciones ordenadas deben describir un orden par- 
cial apropiado. Cualquier ciclo (del tipo A < B y B < A )  representa una contra- 
dicción, de modo que una limitación de orden no podrá ser añadida a un plan si 
crea un ciclo. 
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RELACIONES Un conjunto de relaciones causales. Un enlace causal entre dos acciones A y B 
CAUSALES en un plan es escrito como A B y se lee como «A alcanza B a través de p». 

ALCANCES Por ejemplo, el enlace causal 

Cul<urinBerechoPur<r<i 
CulcetínDerecho - ZapatoDerecho 

CONFLICTOS 

expresa que CalcetínDerechoPuesto es un efecto de la acción CulcetínDerecho y 
una precondición para ZapatoDerecho. También nos informa de que CalcetínDe- 
rechopuesto debe ser cierto durante el tiempo de acción que discurre desde la ac- 
ción CalcetínDerecho a la acción ZapatoDerecho. En otras palabras, el plan no 
podría ser extendido mediante la aportación de una nueva acción C que crease un 
conflicto con el enlace causal. Una acción Centraría en conflicto con A B 
si C tiene el efecto l p ,  y si C pudiera (de acuerdo con el conjunto de restriccio- 
nes ordenadas) traer A antes que B. Algunos autores lo llaman intervalos de pro- 
tección de enlaces causales, porque el link A '> B protege a p de ser negado 
a lo largo del intervalo que va desde A hasta B. 
Un conjunto de precondiciones abiertas. Una precondición es abierta si no es al- 
canzada por ninguna acción en un plan. Los planificadores trabajan para reducir 
el conjunto de precondiciones abiertas al conjunto vacío, sin introducir contra- 
dicciones. 

Por ejemplo, el plan definitivo de la Figura 1 1.6 tiene los siguientes componentes: 

Acciones: ( CulcetínDerecho, ZapatoDerecho, Calcetínlzquierdo, Zapntolzquierdo, 
Iniciar; Finalizar) 

Relaciones de orden: {CalcetínDerecho < ZaparoDerecho, 
Calcetínlzquierdo < Zapatolzquierdu] 

Enlaces: {CalcetínDerecho CuIceiinDerechoPuerfo 
-+ ZapatoDerecho, 

CulcetínIzquierdo C~kerínDyuierduPu<,sto + Zapatolzquierdo, 
ZapaioDerecho Zap"10D~rechd"esro 

+ Finalizar; 

Zapatolzquierdo %~~urolzquierdoPursro 
+ Finalizar] 

W N c o N s l s r E n E  Definimos un plan consistente como un plan en el cual no hay ciclos en las restriccio- 
nes ordenadas y no existen conflictos con los enlaces causales. Un plan consistente con 
precondiciones no abiertas es una solución. El lector debe estar convencido del si- 
guiente hecho: cada linealización de una solucirín de orden-parcial es una solución de 
orden-total cuya ejecución desde el estado inicial alcanza el estado objetivo. Esto sig- 
nifica que podremos extender la noción de «ejecución de un plan» de planes de orden 
total a planes de orden parcial. Un plan de orden parcial es ejecutado por la elección de 
alguna de las acciones posibles. Veremos en el Capítulo 12 que la flexibilidad disponi- 
ble para un agente cuando ejecuta un plan puede ser útil si el entorno no coopera. La 
flexibilidad en la ordenación también hace más sencillo combinar pequeños planes den- 
tro de otros mayores, porque cada uno de los pequeños puede reordenar sus acciones para 
evitar conflicto con otros planes. 



Ahora estamos preparados para formular el problema de búsqueda que POP resuel- 
ve. Comenzaremos con una formulación adecuada para problemas de planificación pro- 
posicional, dejando para más tarde las complicaciones derivadas de formulaciones de 
primer orden. Como es habitual, la definición incluye el estado inicial, las acciones y la 
evaluación del objetivo. 

El plan inicial contiene Iniciar y Finalizar, la restricción de orden Iniciar < Fi- 
nalizar, sin enlaces causales y todas las precondiciones en Finalizar como pre- 
condiciones abiertas. 
La función sucesora de manera arbitraria selecciona una precondición abiertap so- 
bre una acción By  genera un plan sucesor para cada posible modo de selección con- 
sistente de una acción A que alcance p. La consistencia es impuesta como sigue: 

l. El enlace causal A B y la restricción de orden A < B son añadidos al plan. 
A puede ser una acción que ya existe en el plan o una nueva. Si es nueva, se 
añade al plan junto a las condiciones Iniciar < A y A < Finalizar. 

2.  Resolvemos conflictos entre el nuevo enlace causal y el resto de acciones exis- 
tentes y entre la acción A (si es nueva) y el resto de enlaces causales existentes. 
Un conflicto entre A 4 B y  C es resuelto haciendo que C ocurra en algún mo- 
mento fuera de la protección del intervalo, tanto añadiendo B < C o C < A. 

La evaluación del objetivo chequea si un plan es una solución para el problema de 
planificación original. Como solamente son generados planes consistentes, la eva- 
luación del objetivo simplemente necesita que no existan precondiciones abiertas. 

Recordemos que las acciones consideradas por los algoritmos de búsqueda bajo esta for- 
mulación son etapas de refinamiento de planes más que acciones reales del propio domi- 
nio. El coste del camino es irrelevante, estrictamente hablando, porque lo único que nos 
preocupa es el coste total de las acciones reales en el plan llevado a cabo. Sin embargo, es 
posible especificar una función de coste del camino que refleje los costes reales del plan: 
computamos 1 por cada acción real añadida al plan y O para todo el resto de etapas de re- 
finamiento. De este modo, g(n), donde n representa un plan, será igual al número de ac- 
ciones reales en el plan. Una estimación heurística h(n )  puede también ser usada. 

A primera vista, uno podría pensar que la función sucesora debería incluir suceso- 
res para cada p abierta, y no simplemente para uno de ellos. Esto podría ser redundan- 
te e ineficaz, sin embargo, por la misma razón, los algoritmos de satisfacción de 
restricciones no incluyen sucesores para cada variable posible: el orden en el que con- 
sideremos las precondicioues abiertas (como el orden en el que consideramos variables 
CSP) es conmutativo (véase Apartado 5.2). De este modo, podemos elegir una ordena- 
ción arbitraria y aún tener un algoritmo completo. La elección del orden correcto pue- 
de llevarnos a una búsqueda más rápida, pero todas las ordenaciones finalizan con el 
mismo conjunto de soluciones candidatas. 

Ejemplo de planificación de orden parcial 
Veamos cómo POP resuelve el problema de la meda de repuesto de la Sección 11.2. La 
descripción del problema es repetida en la Figura 11.7. 



Iniciar (En(Deshinchada, Eje) A En(Repuest0, Maletero)) 

Objetivo(En(Repuesto, Eje))  

Acción (Quitar(Repuesto, Maletero), 

PRECOND: En(Repuesto, Maletero) 

Encro: ~En(Repuesto, Maletero) A En(Repuesr0, Suelo)) 

Acción (Quitar(Deshinchada, Eje), 

PRECOND: En(Deshinchada, Eje), 

EFECTO: -En(Deshinchada.  eje)^ En(Deshinchada, Suelo)) 

Acción (Colocar(Repuesto, Eje), 

PRECOND: En(Repuesto, Suelo) A ~En(Deshinchada, Eje), 

EFECTO: -En(Repuesto, Suelo) A En(Repuesto, Eje))  

Acción (DejarloDeNoche, 
PRECOND: 
EFECTO: iEn(Repuesto, Suelo) A ~En(Repuesro, Eje) A -En(Repuesto, Maletero) 

A ?En(Deshinchada, Suelo) A -En(De.shinchada, Eje)) 

Figura 11.7 Descripción del problema simplificado de la rueda de repuesto. 

La búsqueda de una solución comienza con el plan inicial, que contiene una acción 
Iniciar con el efecto En(Repuest0, Maletero) A En(Deshinchuda, Eje) y una acción Fi- 
nalizar con la única precondición En(Repuesto, Eje). Entonces, generamos sucesores 
mediante la elección de una precondición abierta sobre la que trabajar (irrevocable- 
mente) y la elección de diferentes acciones posibles para alcanzarlo. Hasta ahora, no 
nos preocupamos acerca de una función heurística que nos ayude en la toma de estas 
decisiones; aparentemente tendremos elecciones arbitrarias. La secuencia de eventos 
es como sigue: 

1. Seleccionar la única precondición abierta de Finalizar, esto es, En(Repuest0, Ma- 
letero). Elegir la única acción aplicable, Colocar(Repuesto, Eje). 

2.  Seleccionar En(Repuesto, Suelo) precondición de Colocar(Repuesto, Eje). Ele- 
gir la única acción aplicable, Quitar(Repuesto, Maletero) para lograrlo. El plan 
resultante se muestra en la Figura 11.8. 

EnlRepuesto. Maletero) Quitar(Repues10. Maletero) Y 
EojRepoeslo, Malelera) En(Repueno, Suelo] m lnlcrarIEn(0eshinchada. Eje) 

I c ~ ~ ~ ~ ~ ~ ( R ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ . E , ~ ) ~  +E"iRepuesio. 6e)- 
-En(Deshinchada. Eje) 

Figura 11.8 Un plan de orden parcial incompleto para el problema de repuesto, después de se- 
leccionar acciones para las primeras dos precondiciones abiertas. Las cajas representan acciones, 
las precondiciones a la izquierda y los efectos a la derecha. (Los efectos son omitidos, excepto para 
el de la acción Iniciac) Las flechas oscuras representan enlaces causales protegiendo la proposi- 
ción que indica la flecha. 



3. Seleccionar lEn(Deshinchada, Eje), precondición de Colocar(Repuesto, Eje). 
En sentido opuesto, seleccionar la acción DejarloSinPrntecciónNoche en lugar 
de la acción Quitar(Repuesto. Eje). Destacamos que DejarloSinProtecciónNo- 
che también tiene el efecto lEn(Repuesto, Suelo), lo cual significa que entra en 
conflicto con el enlace causal 

En(Repuesto, Suelo) Quitar(Repuesto, Maletero) + Colocar(Repuesto, Eje) 

Para resolver el conflicto añadimos una limitación de orden colocando Dejar- 
1oSinProtecciónNoche antes de Quitar(Repuesto, Maletero). El plan resultante 
es mostrado en la Figura 11.9 (¿Por qué esto resuelve el conflicto y por qué no 
existe otro modo de resolverlo?) 

En(RePuesO Maletero) Quitar(Repuesto, Maletero) 7 
to Ae~.rrro ABerero , 6 ,  *r<.i>.erro S.co 

C ~ I o ~ a r ( R e p ~ e ~ I o ,  F e ,  +Enneo.erl3 E e  
1, D :  t c ' -,D,Dr,r riliaJa L c 1 

1 Figura13 1eccionarDejarlosinPmfecciónNoche con la acción -En(Des- 1 
h&hada, Eje). para evitw un conflicto con el enlace causai Quira~~Repuesto, Eje) que protege 
En(Repuesto, Suelo), DejarloSinPmtecci6nNoche queda restringido a ocumi. antes de Quttar(Re- 
puesto, Maletero), como es indicado por la flecha discontinua. 

4. La única precondición abierta que permanece en este momento es En(Repues- 
to, Maletero). La única acción que puede alcanzarla es la acción Iniciar, pero 
el enlace causal entre Iniciar y Quitar(Repuesto, Maletero) está en conflicto con 
lEn(Repuesto, Maletero), efecto de DejarloSinProtecciúnNoche: no se puede 
ordenar antes que Quirar(Repuesto, Maletero), porque ya existe una restricción 
de orden antes de Quitar(Repuesto, Maletero). De este modo, estamos forzados 
a volver hacia atrás, eliminar la acción Quitar(Repuestu, Maletero) y los dos ú1- 
timos enlaces causales, regresando al estado de la Figura 1 1 .S. En esencia, el pla- 
nificador ha demostrado que DejarloSinProtecciónNoche, no funciona como una 
forma de cambiar una rueda. 

5. Consideremos de nuevo -En(Deshinchada, Eje), precondición de Colocar(Re- 
puesto, Eje). En este momento, seleccionamos Quitar(Deshinchada, Eje). 

6. Una vez más, seleccionamos En(Repuesto, Rueda) precondición de Quitar(Re- 
puesto, Maletero) y seleccionar Iniciar para alcanzarlo. Esta vez no existen 
conflictos. 

7. Seleccionar En(Deshinchada, Eje) precondición de Quitar(Deshinchada, Eje), 
y elegir Iniciar para alcanzarlo. Esto nos da un plan completo, consistente (en 
otras palabras, una solución) como mostramos en la Figura 1 1.10. 
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Entnepueslo, Maletero) Quitar(Repuesto. Maletero) 

/- 
En(Repoe5to. Maleleio) En(Repues10, C u a l ~ )  

mInielar)h(Desinchada. Eje) 
1 Colocar(Repuesto. ~ j e ) k  ENRePueslo, , , , 

ENDesrnchada, El4 Quitar(Oeshinchada, E)e) 

Figura 11.10 La solución final al problemade l a ~ e d a  de repuesto. Notemos que Quitar(Repuesto, 
Maletero) y QuitadDeshinchada, Eje). puede ser hecho en cualquier orden si son completados an- 
tes con la acción ColocadReouesto, Eief. 

Aunque este ejemplo es muy simple, ilustra algunos de los puntos fuertes de la planifi- 
cación de orden-parcial. En primer lugar, los enlaces causales nos llevan pronto a la poda 
de porciones del espacio de búsqueda que, por causa de conflictos irresolubles, no con- 
tiene soluciones. En segundo lugar, la solución en la Figura 11.10 es un plan de orden- 
parcial. En este caso la ventaja es pequeña, porque solamente existen dos posibles 
linealizaciones; sin embargo, un agente podría agradecer la flexibilidad, por ejemplo, si 
la rueda tiene que ser cambiada en la mitad de una carretera con tráfico denso. 

El ejemplo también apunta a algunas posibles mejoras que podrían ser hechas. Por 
ejemplo, existe duplicación de esfuerzo: Iniciar se enlaza con Quitar(Repuesto, Male- 
tero) antes que el conflicto cause un retroceso y sea entonces desconectado incluso aun- 
que no esté implicado en el conflicto. Es entonces conectado de nuevo y la búsqueda 
continúa. Esta situación es típica de retrocesos cronológicos y podría estar atenuada por 
retrocesos dirigidos a dominios. 

Planificación de orden parcial con variables 
independientes 
En esta sección, consideraremos las complicaciones que pueden surgir cuando POP es 
usado con representación de acciones de primer orden que incluyen variables. Supon- 
gamos que tenemos un problema en un mundo de bloques (Figura 1 1.4) con las pre- 
condiciones abiertas Sobre(A, E) y la acción: 

Acción ( Mover (h, x, y) ,  
PRECOND: Sobre(h, x) A Despejar(b) A Despejarcv), 
EFECTO: Sohre(b, y )  A Despejar(x) A -Sobre(b, x) A ~ D e s p e j a r h ) )  

Esta acción alcanza Sobre(A, B) porque el efecto Sobre(h, y) unifica Sobre(A, B) con la 
sustitución { b l A ,  y / B J .  Aplicando esta sustitución en la acción, nos queda: 

Acción ( Mover (A, x, B), 
PRECOND: Sobre(A, x) A Despejar(A) A De.pejar(B), 
EFECTO: Sobre(A, B) A Despejar(x) A lSohre(A, x )  A lDespejar(B))  

Esto nos deja la variable x sin explicitar. Es decir, la acción nos habla de mover un blo- 
que A desde algún lugar, sin decir cuál. Este es otro ejemplo del último principio de com- 



promiso: podemos retrasar la toma de decisión hasta que alguna otra etapa en el plan lo 
haga por nosotros. Por ejemplo, supongamos que tenemos Sohre(A, D )  en le estado ini- 
cial. Entonces la acción Iniciar puede ser usada para alcanzar Sohre(A, x), vinculando 
x a D. Esta estrategia que espera más información antes de fijar x es normalmente más 
eficiente que intentarlo para cualquier valor posible de x y hacer regresiones para cada 
una de las que fracase. 

La presencia de variables en las precondiciones y en las acciones complica los pro- 
cesos en la detección y resolución de conflictos. Por ejemplo, cuando Mover (A, x, B )  
es añadido al plan, necesitaremos una relación causal 

Sohrr(A, B )  
Mover (A, x, B ) + Finalizar 

Si existe otra acción M con efecto lSobre(A, z) ,  entonces M? entra en conflicto sólo si 
z es B.  Para acomodar esta posibilidad, extendemos la representación de planes con el 
fin de incluir un conjunto de restricciones de desigualdad de la forma í # X donde : 
es una variable y X otra variable o una constante. En este caso, podríamos resolver el 
conflicto añadiendo z # B ,  lo que significa que las extensiones futuras al plan pueden 
instanciar z a cualquier valor excepto a B. En cualquier momento que apliquemos una 
sustitución al plan, debemos asegurarnos que las desigualdades no contradicen la susti- 
tución. Por ejemplo, una sustitución que incluya x / j  entra en conflicto con la inecua- 
ción x # y Este tipo de contlictos no pueden ser resueltos, por tanto el planificador debe 
ejecutar regresiones en su desarrollo. 

Un ejemplo más exhaustivo de la planificación POP con variables en el mundo de 
los bloques viene dado en la Sección 12.6. 

Heurísticas para planificación de orden parcial 

Comparado con la planificación de orden total, la planificación de orden parcial posee 
una clara ventaja por su capacidad de descomponer problemas en subproblemas. Tie- 
ne también la desventaja de que no representa los estados directamente, de modo que 
es más difícil estimar cuánto de alejado está un plan de orden parcial de alcanzar un 
objetivo. 

La heurística más obvia es el recuento del número de precondiciones abiertas dis- 
tintas. Esto puede ser mejorado mediante la eliminación del número de precondiciones 
abiertas que se ajustan a los literales en el estado Iniciar. En un caso de orden total, esto 
sobrestima el coste cuando existen acciones que alcanzan múltiples objetivos y subes- 
tima el coste si existen interacciones negativas entre etapas del plan. La siguiente sec- 
ción presenta un enfoque que nos permite obtener heurísticas más adecuadas para un 
problema aproximado. 

La función heurística es usada para seleccionar qué plan refinar. Dada esta elección, 
el algoritmo genera sucesores basados en la selección de una única precondición abier- 
ta para trabajar sobre ella. En el caso de la selección variable en algoritmos de satis- 
facción de restricciones, esta selección tiene un impacto importante sobre la eficiencia. 
La heurística más restrictiva de CSPs puede ser adaptada para algoritmos de planifi- 
cación y funcionar adecuadamente. La idea es seleccionar la condición abierta que pue- 
da ser satisfecha por el menor número de caminos. Existen dos casos especiales para 
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esta heurística: primero, si una condición abierta no puede ser alcanzada por ninguna 
acción, la heurística la seleccionará. Esta es una buena estrategia porque la temprana 
detección de imposibilidad puede ahorrar un gran trabajo perdido. Segundo, si una con- 
dición abierta puede ser alcanzada de un único modo, debe ser seleccionada porque la 
decisión es inevitable y podría proporcionar restricciones adicionales sobre otras op- 
ciones aún sin ser hechas. Aunque la computación completa del número de formas de 
satisfacer cada condición abierta es costosa y no siempre merece la pena, los expen- 
mentos demuestran que trabajar con estos dos casos especiales proporciona una agili- 
zación sustanciosa. 

11.4 Grafos de planificación 

Todas las heurísticas que hemos sugerido para planificación de orden parcial y total pue- 
den sufrir imprecisiones. Esta sección muestra cómo una estructura especial llamada gra- 
fo de planificación puede ser usada para dar mejores estimaciones heurísticas. Estas 
beunsticas pueden ser aplicadas a cualquiera de las técnicas de búsqueda que hemos vis- 
to hasta ahora. Alternativamente, podemos extraer una solución directamente del grafo 
de planificación, usando un algoritmo especializado llamado GRAPHPLAN. 

NIUELES Un grafo de planificación consiste en una secuencia de niveles que corresponden 
a escalones de tiempo en el plan, y donde el nivel O es el estado inicial. Cada nivel con- 
tiene un conjunto de literales y un conjunto de acciones. A grandes rasgos, los litera- 
les son todos aquellos quepueden ser ciertos en cualquiera de las etapas, dependiendo 
solamente de las acciones ejecutadas en las etapas previas. También a grandes rasgos, 
las acciones son todas aquellas que pueden tener todas sus precondiciones satisfechas 
en cualquiera de las etapas, dependiendo de cuáles sean los literales sobre los que re- 
almente actúan. Decimos a «grandes rasgos», porque el grafo de planificación sola- 
mente registra un restringido subcobjunto de posibles interacciones negativas entre sus 
acciones; por tanto, se puede ser optimista acerca del mínimo número de etapas tem- 
porales que se requieren para que un literal sea correcto. Sin embargo, el número de 
etapas en el grafo de planificación proporciona una buena estimación sobre la dificultad 
de alcanzar desde el estado inicial un literal dado. De manera más importante, el gra- 
fo de planificación es definido de tal manera que puede ser construido muy eficiente- 
mente. 

Los grafos de planificación funcionan solamente en problemas de planificación pro- 
posicional, (aquellos sin variables). Como mencionamos en la Sección 1 1.1, tanto las 
representaciones STRIPS como ADL pueden ser proposicionalizadas. Para problemas 
con gran cantidad de objetos, esto podría convertirse en un desbordamiento del núme- 
ro de esquemas de acción. Dejando esto a un lado, los grafos de planificación han 
demostrado ser efectivas herramientas para solucionar problemas de planificación com- 
plejos. 

Ilustraremos el tema de los grafos de planificación con el siguiente ejemplo (ejem- 
plos más complejos llevarían asociados gráficos que no cabrían en la página). La Figura 
11.11 nos muestra un problema, y la Figura 1 1.12 nos muestra su grafo de planificación. 
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El nivel S, contiene todos los literales que podrían resultar de escoger cualquier sub- 
conjunto de acciones en A,,. También contiene enlaces de exclusión mutua (líneas grises) 
que informan de los literales que podrían no aparecer juntos, pese a la elección de las ac- 
ciones. Por ejemplo, Tener(Puste1) y Comer(Pa.stel) son mutuamente independientes; 
esto es, según la selección de acciones en A,, una u otra podría ser solución, pero no am- 
bas. En otras palabras, S, representa estados múltiples, al igual que una búsqueda de re- 
gresión en el espacio de estados, y los enlaces mutuamente excluyentes son restricciones 
que definen el conjunto de posibles estados. 

Continuaremos de este modo, alternando entre el estado de nivel Sr y el nivel de ac- 
ción A, hasta que alcancemos un nivel donde dos niveles consecutivos sean idénticos. 

ESTABILIUDO En esta situación, decimos que el grafo está estabilizado. Cada nivel posterior será idén- 
tico, hasta que la expansión sea innecesaria. 

Lo que obtenemos con esto es una estructura donde cada nivel A; contiene todas las 
acciones que son aplicables en S,, junto con restricciones que nos indican qué parejas de 
acciones no pueden ser ejecutadas juntas. Cada nivel S, contiene todos los literales que 
podrían obtenerse de cualquier posible elección de acciones en A r  ,.junto con las res- 
tricciones que especifican las parejas de literales que no son posibles. Es importante ha- 
cer notar que el proceso de diseño de un grafo de planificación no requiere elección entre 
acciones, lo que podría llevarnos a una búsqueda combinatoria. En lugar de eso, se re- 
gistra la imposibilidad de ciertas selecciones usando enlaces mutuamente excluyentes. 
La complejidad de construir grafos de planificación es de orden polinomial bajo, de- 
pendiente del número de acciones y literales, mientras que el espacio de estados tiene 
orden exponencial en términos del número de literales. 

Definiremos ahora enlaces mutuamente excluyentes entre acciones y literales. Una 
relación mutuamente excluyente ocurre entre dos acciones en un nivel dado si cualquiera 
de las tres condiciones siguientes se cumplen: 

Efectos inconsistentes: una acción niega el efecto de la otra. Por ejemplo, Co- 
mer(Paste1) y la persistencia de Tener(Pu.ste1) tienen efectos inconsistentes porque 
no coinciden sus efectos. 
Interferencia: uno de los efectos de una de las acciones es la negación de una pre- 
condición de la otra. Por ejemplo, Comer(Paste/) interfiere con la persistencia de 
Tener(Paste1) mediante la negación de sus precondiciones. 
Necesidades que entran en competencia: una de las precondiciones de una acción 
es mutuamente excluyente con una precondición de la otra. Por ejemplo, Cuci- 
nur(Puste1) y Comer(Paste/) son mutuamente excluyentes porque ambas cornpi- 
ten sobre el valor de la precondición de Tener(Puste1). 

Una relación de exclusión mutua sucede entre dos literccles en el mismo nivel, si uno es 
la negación del otro o si cada posible par de acciones que podrían alcanzar los literales 
son mutuamente excluyentes. A esta condición se le llama soporte inconsistente. Por 
ejemplo, Tener(Puste1) y Comer(Paste1) son mutuamente excluyentes en S, porque la úni- 
ca forma de alcanzar Tener(Paste1). la acción persistente, es mutuamente excluyente con 
la única forma de alcanzar Comido(Paste1). En S? los dos literales no son mutuamente 
excluyentes porque hay otros modos de alcanzarlos, tal como Cocinar(Paste1) y la per- 
sistencia de Cornido(Pcistel), que no son mutuamente excluyentes. 
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Grafos de planificación para estimación de heurísticas 

Un grafo de planificación, una vez construido, es una fuente rica en información acer- 
ca de un problema. Por ejemplo, un literal que no aparece en el nivelfinal rlel grufi) no 
puede ser alcanzado por ningún plan. Esta observación puede se usada en búsquedas 
hacia atrás como se muestra a continuación: cualquier estado conteniendo un literal 
inalcanzable tiene un coste h(n) = a. De manera similar, en planificaciones de orden par- 
cial, cualquier plan con una condición abierta inalcanzable tiene un h(n) = a. 

Esta idea puede ~lantearse de un modo más general. Podemos estimar el coste que 
supone alcanzar cualquier literal del objetivo como el nivel en el cual aparece prime- 
ramente el grafo de planificación. Lo llamaremos coste de nivel del objetivo. En la 
Figura 11.12, Tener(Paste1) tiene coste de nivel O y C»mido(Pastel) tiene coste de ni- 
vel 1. Es sencillo mostrar (Ejercicio I 1.9) que estas estimaciones so11 admisibles para 
objetivos individuales. La estimación puede nos ser muy buena, sin embargo, los gra- 
fos de planificación permiten varias acciones en cada nivel mientras la heurística 
compute simplemente niveles y no el número de las acciones. Por esta razón, es co- 
mún usar un grafo de planificación serial para las heurísticas. Un grafo serial exige 
que sólo una acción pueda ocurrir en una etapa de tiempo dada; esto se logra añadiendo 
enlaces de exclusión mutua entre cada par de acciones excepto acciones persistentes. 
Los costes de nivel extraídos de grafos seriales son frecuentemente estimaciones ra- 
zonables de costes reales. 

Para estimar el coste de una secuencia de objetivos, existen tres enfoques simples. 
La heurística de nivel máximo simplemente toma el coste del máximo nivel de cual- 
quiera de los objetivos; esto es admisible pero no necesariamente preciso. La heurísti- 
ca de nivel suma (asumiendo la hipótesis de independencia de objetivos) devuelve la 
suma de los costes de los niveles objetivo. Esto no es admisible pero funciona bien en 
la práctica en problemas que son en buena parte descomponibles. Es más preciso que 
la aplicación de heurísticas de número de objetivos insatisfechos presentada en la Sec- 
ción 11.2. En nuestro problema, la estimaci6n heurística de la secuencia de objetivos 
Tener(Paste1) A Comido(Pasie1) será O + 1 = 1, mientras que la respuesta correcta es 2. 
Sin embargo, si eliminamos la acción Cucinar(Pastel), la estimación podría ser 1 ,  pero 
la secuencia de objetivos sena imposible. Finalmente, la heurística de nivel de conjunto 
encuentra el nivel en el que todos los literales de la secuencia de objetivos aparecen en 
el grafo de planificación, sin que ningún par de ellos sean mutuamente excluyentes. Esta 
heurística nos da el valor correcto, 2, para nuestro problema original sin Cocinar(Pas- 
re/). Es mejor que la heurística de nivel máximo y además trabaja bien en tareas en las 
que hay buenas relaciones de interacción entre subplanes. 

El grafo de planificación, como herramienta de generación de heurísticas adecuadas 
que es, nos permite entenderlo también como un problema aproximado que es eficien- 
temente resoluble. Para entender la naturaleza del problema aproximado, necesitamos 
entender exactamente qué significa que un literal g aparezca en un nivel S, en un grafo 
de planificación. Idealmente, querríamos que fuese una garantía de la existencia de un 
plan la aparición de una acción de nivel i que alcance g, y de igual modo que si g no apa- 
reciese no existe tal plan. Desafortunadamente, obtener esa garantía es tan difícil como 
resolver el problema de planificación original. De manera que el grafo de planificación 
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simple cumple la segunda condición de la garantía (si g no aparece, no hay plan), pero 
en el caso de que g aparezca, entonces todo lo que el grafo de planificación asegura es 
que existe un plan que posiblemente alcance g y sin defectos «obvios». Un defecto obvio 
se define como un error que puede ser detectado considerando dos acciones o dos lite- 
rales en un instante de tiempo (en otras palabras, observando las relaciones de exclusión 
mutua). Podrían existir más errores no obvios implicando a tres, cuatro o más acciones, 
pero la experiencia ha mostrado que no merece la pena el esfuerzo computacional que 
supone seguir el rastro de estos posibles errores. Es un resultado similar al que se mos- 
tró al estudiar los problemas de satisfacción de restricciones, donde era preferible com- 
putar 2-consistencias antes de la búsqueda de soluciones, pero no tan preferible como 
el hecho de computar 3-consistencias o más (véase Sección 5.2). 

El algoritmo GRAPHPLAN 

Esta subsección muestra cómo extraer un plan directamente de un grafo de planificación, 
preferiblemente al uso del plan como forma de obtener una heurística. El algoritmo 
GRAPHPLAN (Figura 11.13) tiene dos etapas fundamentales, las cuales se alternan den- 
tro del ciclo del algoritmo. Primeramente, se chequea si todos los literales del objetivo 
están presentes en el nivel actual sin que existan enlaces mutuamente excluyentes entre 
cualquier par de ellos. Si éste es el caso, entonces una solución podría existir dentro del 
grafo actual, de modo que el algoritmo intentase extraer esa solución. Además, se ex- 
tiende el grafo añadiendo acciones para el nivel actual y literales de estado para el si- 
guiente nivel. El proceso continúa basta que una solución sea encontrada o se compruebe 
que la solución no existe. 

función GRAPHPLAN (problema) devuelve solución o error 

grafo t GRAFO-PLANIFICACI~N-INICIAL (problema) 
objetivos + OBJETIVOS [problemu] 

bucle 
si objetivos todos los enlaces mutuamente excluyentes están en el último nivel del grufo 
entonces 

solución + EXTRAER SOLUCIÓN (grafo, objetivos, Lo~GlTuD(grufo)) 
si solución # error entonces devuelve solución 
en caso contrario si No SOLUCI~N POSIBLE (grafo) entonces devuelve error 

grafo t GRAFO-EXPAND (grufo, problemu) 

Figura 11.13 El algoritmo G w m  alterna enire una etapa de exiracci6n de solución y una 
etapa de expansión de grafo. E X T R A E R - S ~ L  busca si un plan puede ser encontrado, comen- 
zando desde el final y hacia atrás. EXPAND~<-GUAPO añade ias acciones para el estado actual y lo8 
l~terales de estado para el nivel siguiente. 

Representemos las operaciones de GRAPHPLAN en el problema de la rueda de repuesto 
de la Sección 1 1.1. El grafo completo es mostrado en la Figura 11.14. La primera línea 
del GRAPHPLAN inicia el grafo de planificación en un grafo de un único nivel (S,) que 
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Figura 11.14 Grafo de planificación para el problema de la rueda de repuesto después de la ex- 
pansión del nivel S,. Los enlaces mutuamente excluyentes son mostrados como líneas de color 
gns. Solamente algunos de estos enlaces son mostrados, porque el gafo podría ser demasiado 
confuso en caso contrano. La solución es indicada por las líneas negras de remarcado. 

consiste en cinco literales del estado inicial. El literal objetivo En(Repuesto, Eje) no esti 
presente en S,, de modo que no necesitamos llamar a EXTRAER-SOLUCI~N pues estamos 
seguros de que no hay una solución. Por ejemplo, EXPANDIR-GRAFO añade tres acciones 
cuyas precondiciones existen en el nivel S,, (esto es, todas las acciones excepto Colo- 
car(Repuest0, Eje)), junto con las acciones persistentes para todos los literales en S,,. Los 
efectos de las acciones son añadidos en el nivel S,.  EXPANDIR-GRAFO busca las relacio- 
nes mutuamente excluyentes y las añade al grafo. 

En(Repuest0, Eje) aún no está presente en S, ,  así que de nuevo no llamamos a Ex- 
TRAER-SOLUCI~N. La llamada a EXPANDIR-SOLUCI~N nos da el grafo de planificación mos- 
trado en la Figura 1 1.14. Ahora que tenemos el conjunto completo de acciones, vale la 
pena pasar a ver algunos ejemplos de relaciones de exclusión mutua y sus causas: 

Efectos inconsistentes: Quitur(Repuesto,Maletero) es una exclusión mutua con 
DejarloSinProtecciónNoche porque una tiene el efecto En(Repuesto, Eje) y la otra 
su negación. 
Interferencia: Quitur(Repuesto,Muletero) e5 una exclusión mutua con Dejarlo- 
SinProtecciónNoche porque uno tiene la precondición En(Pinchadu, Eje) y la otra 
tiene su negación como un efecto. 
Necesidades en competencia: Colocar(Repuesto, Eje) es una exclusión mutua con 
Quitar(Pinchadu, Eje) porque uno tiene En(Pinchada, Eje) como una precondi- 
ción y el otro tiene su negación. 
Soporte inconsistente: En(Repuest0, Eje) es excluyente mutuamente con En(Pin- 
chndu, Eje) en S, porque el único modo de alcanzar En(Repuesto, Eje) es mediante 
Colocur(Repuesto, Eje), y esto es excluyente mutuamente con la acción persistente 
que es el único modo de alcanzar En(Pinchada, Eje). De este modo, las relacio- 
nes mutuamente excluyentes detectan el conflicto inmediato que aparece al intentar 
colocar dos objetos en el mismo lugar y en el mismo instante de tiempo. 
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En el momento en el que regresamos al inicio del ciclo del algoritmo, todos los litera- 
les del objetivo están presentes en S,, y ninguno de ellos es excluido mutuamente por 
otro. Esto significa que una solución podría existir, y EXTRAER-SOLUCI~N intentaría en- 
contrarla. En esencia, EXTRAER-SOLUCI~N resuelve un CSP booleano cuyas variables son 
las acciones de cada nivel, y los valores de cada variable están dentro o fuera del plan. 
Podemos usar algoritmos CSP estándares para esto, o podemos definir EXTRAER-SOLU- 
c r 6 ~  como un problema de búsqueda, donde cada estado en la búsqueda contiene un pun- 
tero a un nivel en el grafo de planificación y un conjunto de objetivos no satisfechos. 
Definimos este problema de búsqueda como sigue: 

El estado inicial es el último nivel del grafo de planificación; S,,, junto con el con- 
junto de objetivos del problema de planificación. 
Las acciones disponibles en un estado de nivel S; están para seleccionar cualquier 
subconjunto de acciones libre de conflicto en A ( _ ,  cuyos efectos cubran los obje- 
tivos en el estado. El estado resultante tiene nivel S i + ,  y tiene como conjunto de 
objetivos las precondiciones para el conjunto seleccionado de acciones. Por «li- 
bre de conflicto» queremos decir conjunto de acciones tales que ninguna de ellas 
sean mutuamente excluyentes, y que ninguna de sus precondiciones lo sean tam- 
poco. 
El objetivo es alcanzar un estado a nivel S, tal que todos los objetivos sean satis- 
fechos. 
El coste de cada acción sea 1. 

Para este problema particular, comenzamos en S, con el objetivo En(Repuesto, Eje). La 
única elección posible que tenemos para alcanzar el conjunto objetivo es Colocar(Re- 
puesto, Eje). Esto nos lleva a una búsqueda de estado en S, con objetivos En(Repuesto, 
Suelo) y no ~En(Pinchudo, Eje). El primero puede ser alcanzado sólo mediante Qui- 
tar(Repuest0, Maletero), y el último o por Quitar(Pinchudo, Eje) o DejarloSinProtec- 
ciónNoche. Como DejarloSinProtecciúnNoche es mutuamente excluyente con 
Quitar(Repuesto, Maletero), la única solución es elegir Quitar(Repuesto, Maletero) y 
Quitar(Pinchad0, Eje). Esto nos lleva a una búsqueda de estado en S,, con los objeti- 
vos En(Repuesto, Maletero) y En(Pinchado, Eje). Ambos están presentes en el estado, 
de modo que tenemos una solución: las acciones Quitar(Repuest0, Maletero) y Qui- 
tar(Pinchado, Eje) en el nivel A ,  seguido por Colocar(Repuesto, Eje) en A , .  

Conocemos que la planificación es PSPACE-completa y que el desarrollo del grafo 
de planificación lleva asociado un orden en tiempo polinomial, de modo que puede dar- 
se la situación en que la extracción de la solución sea intratable en el peor de los casos. 
Por tanto, necesitaremos alguna orientación heurística para la selección entre acciones 
durante la búsqueda hacia atrás. Un enfoque que trabaja bien en la práctica es un algo- 
ritmo basado en el coste de nivel de los literales. Para cualquier conjunto de objetivos, 
procedemos en el siguiente orden: 

1. Seleccionar primero el literal con el coste de nivel más alto. 
2. Para alcanzar este literal, elegir la acción con la precondición más sencilla. Esto 

es, elegir una acción tal que la suma (o el máximo) del nivel de coste de sus pre- 
condiciones sea la más pequeiiz 



Interrupción de GRAPHPLAN 

Hasta ahora, hemos tratado por encima la cuestión de la interrupción. Si un problema 
no tiene solución ¿podemos asegurar que GRAPHPLAN no caerá en un bucle, extendien- 
do el grafo de planificación en cada iteración? La respuesta es afirmativa, pero la de- 
mostración completa está más allá de las pretensiones de este libro. Aquí, simplemente 
indicamos las ideas principales, particularmente aquellas que arrojen luz sobre los gra- 
fos de planificación en general. 

El primer paso es destacar que ciertas propiedades de los grafos de planificación es- 
tán creciendo o decreciendo monótonamente. Que «X crezca monótonamenten signifi- 
ca que el conjunto de Xs en el nivel i + I ,  es un superconjunto (no necesariamente propio) 
del conjunto en el nivel i .  Las propiedades son las siguientes: 

Los literales crecen monótonamente: una vez que un literal aparece en un nivel 
dado, aparecerá en todos los niveles siguientes. Esto está motivado por las accio- 
nes persistentes; una vez que un literal se pone de manifiesto, las acciones de per- 
sistencia ocasionan que permanezca indefinidamente. 
Las acciones crecen monótonamente: una vez que una acción aparece en un nivel 
dado, aparecerá en todos los niveles siguientes. Esto es consecuencia del aumen- 
to de literales; si las precondiciones de una acción aparecen en un nivel, entonces 
aparecerán en los niveles siguientes. 
Los enluces de exclusión mutua decrecen monótonclrnente: si dos acciones son mu- 
tuamente excluyentes en un nivel dado A;, entonces también lo son para todos los 
niveles previos en los cuales ambas aparezcan. Lo mismo sucede para exclusio- 
nes mutuas entre literales. Puede que no aparezca esta opción en las figuras por- 
que las figuras son una simplificación: no presentan ni los literales que no pueden 
cumplirse en el nivel S, ni las acciones que no pueden ser ejecutadas en el nivel A? 
Podemos ver que «los enlaces mutuamente excluyentes decrecen monótonamen- 
te» es cierto si consideramos que estos literales no son visibles y las acciones son 
excluyentes mutuamente con todos lo demás. 

La demostración es algo compleja, pero puede ser presentada por casos: si las 
acciones A y B son excluyentes mutuamente en el nivel A I ,  debe ser por causa de 
uno de los tres tipos de exclusión mutua. Los dos primeros, efectos inconsisten- 
tes e interferencia, son propiedades de las acciones, de modo que si las acciones 
son mutuamente excluyentes en A,, lo serán en cualquier nivel. El tercer caso, ne- 
cesidades en competencia, depende de las condiciones de nivel S,: ese nivel debe 
contener una precoudición deA que sea mutuamente excluyente con una precon- 
dición de B. Ahora, esas dos precondiciones pueden ser mutuamente excluyentes 
si son negaciones una de otra (en cuyo caso, serían mutuamente excluyentes en 
cada nivel) o si todas las acciones para alcanzar una son mutuamente excluyentes 
con todas las acciones para alcanzar la otra. Pero ya conocemos que las acciones 
disponibles son crecientes monótonamente, así que por inducción, las relaciones 
excluyentes mutuamente deben estar decreciendo. 

Como las acciones y los literales crecen y las relaciones mutuamente excluyentes de- 
crecen, y como sólo existe un número finito de acciones y literales, cada grafo de pla- 



nificación se estabiliza (todos los niveles siguientes serán idénticos). Una vez que un gra- 
fo se ha estabilizado, si le falta uno de los objetivos del problema, o si dos de los obje- 
tivos son mutuamente excluyentes, entonces el problema nunca podrá ser resuelto, y 
podemos detener el algoritmo GRAPHPLAN y determinar el error. Si el grafo se estabili- 
za con todos los objetivos y sin relaciones mutuamente excluyentes, pero EXTRAER- 
S O L U C I ~ N  fracasa al encontrar una solución, entonces tendremos que extender el grafo 
de nuevo un número finito de veces, aunque finalmente podremos parar. Este aspecto de 
interrupción es más complejo y no se mostrará aquí. 

11.5 Planificación con lógica vrovosicional 

Vimos en el Capítulo 10 que la planificación puede ser hecha mediante la demostración 
de un teorema del cálculo situado. Este teorema dice que, dado el estado inicial y dados 
los axiomas de estados sucesivos que describen los efectos de las acciones, el objetivo 
será correcto en una situación resultado de una cierta secuencia de acciones. A princi- 
pios de 1969, se pensaba que este enfoque era demasiado ineficiente para encontrar pla- 
nes interesantes. Recientes desarrollos en algoritmos de razonamiento eficiente para lógica 
proposicional (véase Capítulo 7) han generado renovado interés en la interpretación de 
la planificación como razonamiento lógico. 

El enfoque que tomamos en esta sección está basado en la evaluación de la satisfa- 
bilidad de una secuencia lógica preferiblemente a la demostración de un teorema. Bus- 
caremos modelos de sentencias proposicionales que sigan la estructura: 

Estado inicial A todas las posibles descripciones de acción A objetivo 

La sentencia contendrá símbolos proposicionales correspondiéndose con cada acción po- 
sible; un modelo que satisfaga la sentencia le asignará verdad a las acciones que son par- 
te de un plan correcto y falso a las otras. Una asignación que se corresponda a un plan 
incorrecto no será un modelo, porque será inconsistente con la afirmación de que el ob- 
jetivo es correcto. Si el problema de planificación es irresoluble, la sentencia no será sa- 
tisfecha. 

Descripción de problemas de planificación en lógica 
proposicional 

El proceso que seguiremos para traducir problemas STRIPS a una formulación en Ió- 
gica proposicional es un ejemplo clásico del ciclo de representación de conocimien- 
to: comenzaremos con lo que parece un conjunto razonable de axiomas, veremos que 
estos axiomas tienen en cuenta modelos espurios no buscados, y escribiremos más 
axiomas. 

Comencemos con un problema muy simple de transporte aéreo. En el estado ini- 
cial (tiempo O), el avión P, está en SFO y el avión P, en JFK. El objetivo es tener P, 
en JFK y P, en SFO; esto es, los aviones deben cambiar de aeropuerto. En primer lu- 



gar, necesitamos distinguir símbolos proposicionales para afirmaciones en cada ins- 
tante de tiempo. Usaremos superíndices para denotar el instante, más bien el escalón 
temporal, como hicimos en el Capítulo 7. De este modo, el estado inicial se expre- 
sará: 

Recordemos que En(P,, SFO)' es un símbolo atómico. Como la lógica proposicional no 
tiene una hipótesis de mundo cerrado, podemos especificar la proposiciones que no son 
correctas en el estado inicial. Si algunas proposiciones son desconocidas en el estado ini- 
cial, entonces pueden ser dejadas sin satisfacer (hipótesis de mundo abierto). En este 
ejemplo especificamos: 

El objetivo debe ser asociado con un instante de tiempo particular. Dado que no cono- 
cemos a priori cuántas etapas se necesitan para alcanzar el objetivo, podemos intentar 
afirmar que el objetivo es correcto en el instante inicial T = O. Esto es, afirmamos 
En(P,,  JFQn A En(., SFO)". Si esto fracasa, lo intentaremos de nuevo en T = 1, y así 
sucesivamente hasta que alcancemos el plan más corto posible. Para cada valor de T, la 
base de conocimiento incluirá sólo sentencias cubriendo el intervalo temporal desde cero 
hasta T. Para asegurar que se intemmpe, un límite superior arbitrario, T,,,, es impues- 
to. Este algoritmo se muestra en la Figura 11.15. Un enfoque alternativo que evita ten- 
tativas de múltiples soluciones es discutido en el Ejercicio 1 1.17. 

función SATPLAN (problema, T,,,,) devuelve solución o error 
inputs :problema, problema de planificación 

Tlrdx, un limite superior para la longitud del plan 
para 7 = 0 hasta T,,, hacer 

cnf; correspondenciu + TRADUCIR A SAT (problema, TJ 
asignuciún + R E ~ O L V E D ~ R  SAT (cnf) 

si asignación no es nula entonces 
devuelve EXTRAER-SoLucio~(as~naci~n, correspondenciu) 

devuelve error 

Figura 11.15 El algontmo SATPLAN. El problema de planificación es traducido a sentencias CNF 
en las que el objetivo se pretende alcanzar en nn tiempo fijo T y son incluidos axiomas para cada 
estado previo a T. (Los detalles de la traducción son ofrecidos en el texto.) Si el algontmo de sa- 
tisfabilidad encuentra un modelo, entonces es extraído un plan a partir de símbolos pmpsiciona- 
les que refieran acciones y que sean verdnderos en el modelo. Si el modelo no existe, el proceso es 
repetido con el objetivo desplazado a una posición posterior 

La siguiente tarea es la de codificar descripciones de acción en lógica proposicio- 
nal. El enfoque más sencillo es tener un símbolo proposicional para cada acción; por ejem- 
plo, Volar(P,, SFO, JFK)" es verdad si el avión P, vuela de SFO a JFK en el estado 
T = O. Como en el Capítulo 7, escribimos versiones proposicionales de los axiomas de 





vuela hasta JFK y el P,vuela a SFO. Notemos que esta solución posee dos acciones pa- 
ralelas, de modo equivalente a utilizar GRAPHPLAN o POP. 

Más sorpresas emergen cuando añadimos un tercer aeropuerto, LAX. Ahora, cada avión 
tiene dos acciones que son legales en cada estado. Cuando utilizamos el algoritmo de sa- 
tisfabilidad, encontramos que un &delo con Volar(P,, SFO, JFK)' y Volar(<, JFK, 
SFO)' y Volar(P2, JFK, LAm0 satisface todos los axiomas. Esto es, el estado-sucesivo y 
los axiomas de precondición permiten a un avión volar hacia dos destinos a la misma vez. 
Las precondiciones para ambos vuelos de P, son satisfechas en el estado inicial; los axio- 
mas de estado-sucesivo nos dicen que P, estará en SFO y en LAX a tiempo 1 ;  por tanto 

Am+w el objetivo es satisfecho. Evidentemente, debemos añadir más axiomas para eliminar es- 
OE EXUUSI~N tas soluciones espurias. Un método es añadir axiomas de exclusión de acciones que pre- 
ILCClMYLS 

vengan acciones simultáneas. Por ejemplo, podemos insistir en la exclusión completa 
añadiendo todos los posibles axiomas de la forma, 

-(Volar(P,, JFK, SFO)' A W~lar(P,, JFK, LAX)') 

Estos axiomas aseguran que no pueden ocurrir dos acciones al mismo tiempo. Eliminan 
planes espurios, y también fuerzan a que cada plan esté totalmente ordenado. Esto hace 
perder la flexibilidad a los planes ordenados parcialmente; también, mediante el aumento 
de etapas temporales en un plan, el tiempo de computación puede extenderse. 

En vez de exclusiones completas, podemos exigir sólo una exclusión parcial, esto es, 
descartar acciones simultáneas sólo si interfieren con otras. Las condiciones son las mis- 
mas que para las acciones excluyentes mutuamente: dos acciones no pueden ocumr si- 
multáneamente si una niega una precondición o el efecto de la otra. Por ejemplo, Volar(P,, 
JFK, SFO)' y Volar(P,, JFK, LAmO no pueden ocumr ambas, porque cada una niega la 
precondición de la otra; por otro lado, Volar(P,, SFO, JFK)" y Volur(P,, JFK, SFO)" pue- 
den ocumr juntas porque los dos planes no interfieren. La exclusión parcial elimina pla- 
nes espurios sin exigir una ordenación completa. 

Los axiomas de exclusión a veces parecen instrumentos muy contundentes. En lu- 
gar de decir que un avión no puede volar a dos aeropuertos al mismo tiempo, podemos 
exigir simplemente que ningún objeto pueda estar en dos lugares a la vez. 

Este hecho, combinado con los axiomas de estado-sucesivo, implica que un avión no 
puede volar a dos aeropuertos al mismo tiempo. Hechos como este se conocen como 

DL*1RICCIOYES 
EEE~T~DO restricciones de estado. En lógica proposicional, por supuesto, tenemos que escribir 

todas las instancias que cubren la constricción de cada estado. En el problema del ae- 
ropuerto, la restricción de estado basta para descartar todos los planes espurios. Las res- 
tricciones de estado frecuentemente son mucho más compactas que los axiomas de 
exclusión de acciones, pero no son siempre fáciles de derivar de la descripción STRIPS 
del problema. 

Resumiendo, la planificación como satisfabilidad comprende la búsqueda de modelos 
de sentencia conteniendo el estado inicial, el objetivo, los axiomas de estado sucesivos, 
los axiomas de precondición, y por último la acción de exclusión de axiomas o las res- 
tricciones de estado. Puede mostrarse que esta colección de axiomas es suficiente, en el 
sentido de que no hay soluciones espurias. Cualquier modelo que satisfaga la sentencia 
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proposicional será un plan válido para el problema original, esto es, cada linealización 
del plan es una secuencia correcta de acciones que alcanza el objetivo. 

Complejidad de codificaciones proposicionales 

El principal inconveniente del enfoque proposicional es el tamaño ingente del conoci- 
miento que se genera del problema a partir del problema de planificación original. Por 
ejemplo, el esquema de acción Volar(p, a , ,  a,) se transforma en T X IPlanesl X Aero- 
p u e r t o ~ / ~  símbolos proposicionales diferentes. En general, el número total de símbolos 
de acción viene dado por T X IActl X l o P ,  donde IActl es el número de los esquemas 
de acción, 10 es el número de objetos en el dominio, y P es el máximo número de ar- 
gumentos de cualquier esquema de acción. El número de cláusulas es aún elevado. Por 
ejemplo, con 10 escalones temporales, 12 aviones y 30 aeropuertos, el axioma de ex- 
clusión de acción completa tiene 583 millones de cláusulas. 

Como el número de símbolos de acción es exponencial en el número de argumen- 
tos del esquema de acción, una solución podría ser el intento de reducir el número de 
argumentos. Podemos hacer esto tomando prestada una idea de las redes scmánticas (Ca- 
pítulo 10). Las redes semánticas usan sólo predicados binarios; predicados con un ma- 
yor número de argumentos serían reducidos a un conjunto de predicados binarios que 
describirían cada argumento por separado. Al aplicar esta idea a un símbolo de acción 
tal como W)lur(P,, SFO, JFK)", se obtienen tres nuevos símbolos: 

Volar,(P,)": el avión P, ha volado a tiempo O 
Volar,(SFO)': el origen del vuelo fue SFO 
Volar,(JFflO: el destino del vuelo fue JFK 

DNtslóN 
DE S~MBOLOS Este proceso, llamado «división de símbolos» elimina la necesidad de un número ex- 

ponencia1 de símbolos. Ahora sólo necesitaremos T X 1 ~ ~ t  X P X 10. 
La división de símbolos, por ella misma, puede reducir el número de símbolos, pero 

no reduce automáticamente el número de axiomas en la Base de Conocimiento. Esto es, 
si cada símbolo de acción en cada cláusula fuera simplemente reemplazado por el con- 
junto de tres símbolos, entonces el tamaño total de la Base de Conocimiento podría per- 
manecer prácticamente equivalente. La división de símbolos realmente reduce el tamaño 
de la Base de Conocimiento porque algunos de los símbolos escindidos son irrelevan- 
tes a ciertas acciones y pueden ser omitidos. Por ejemplo, consideremos el axioma de 
estado-sucesivo en la Ecuación 1 1.1, modificado para incluir LAX y para omitir pre- 
condiciones de acción (las cuales son cubiertas por axiomas de precondición separados): 

En(P,, JFK)' c=, (En(P,, JFK)' A +íolar(P,, JFK, SFO)" A lVolur(P,, JFK, LAx)") 
v (Volar(P,, SFO, JFQ0 v (Volar(P,, LAX, JFK)' 

La primera condición dice que P, estará en JFK si estuviese allí a tiempo 0 y no volase 
desde JFK a cualquier otra ciudad, no importa cuál. Usando símbolos divididos, pode- 
mos simplemente omitir el argumento cuyo valor no nos interesa: 



Notemos que SFO y LilX no son mencionados más en el axioma. De forma más gene- 
ral, la división de símbolos de acción permiten ahora que el tamaño de cada axioma de 
estado-sucesivo sea independiente del número de aeropuertos. Reducciones similares ocu- 
rren con los axiomas de precondición y los axiomas de exclusión de acción (véase Ejer- 
cicio 11.6). Para el caso descrito antes con 10 tramos temporales, 12 aviones y 30 
aeropuertos, el axioma de exclusión completa es reducida de 583 millones de cláusulas 
a 9.360 cláusulas. 

Existe un inconveniente: la representación de división-de-símbolos no permite 
acciones paralelas. Consideremos las dos acciones paralelas Volar(P,, SFO, JFQn y 
Volur(P,, JFK, SFO)". Transformándolos a una representación dividida, tenemos: 

No es posible determinar lo que ha sucedido. Sabemos que P, y P2 volaron, pero no po- 
demos identificar el origen y el destino de cada vuelo. Esto significa que un axioma de 
exclusión completa debe ser usado, con el inconveniente mencionado previamente. 

Los planificadores basados en la satisfabilidad pueden abordar importantes proble- 
mas de planificación, por ejemplo, encontrar soluciones óptimas de 30 etapas para pro- 
blemas de planificación en mundos de bloques con docenas de bloques. El tamaño de 
la codificación proposicional y el coste de la solución son problemas fuertemente de- 
pendientes, sin embargo en muchos casos la memoria requerida para almacenar los 
axiomas proposicionales se convierte en un cuello de botella. Una interesante forma de 
plantear este problema ha sido mediante algoritmos de retro-propagación, tales como 
DPLL, que son muchas veces mejores para la solución de problemas que los algoritmos 
de búsquedas locales como WALKSAT. Esto es porque la mayoría de los axiomas pro- 
posicionales son cláusulas de Horn, las cuales son tratadas de manera eficiente por la 
unidad de propagación técnica. Esta observación ha dirigido la investigación hacia el 
desarrollo de algoritmos híbridos combinando búsquedas aleatorias con mecanismos de 
retro-propagación. 

11.6 Análisis de los enfoques de planificación 

La planificación es, actualmente, un área de gran interés dentro de la IA. Una razón de 
esto es que combina las dos mayores áreas de IA que se han tratado hasta ahora: bús- 
quedris y ldgicu. Esto es, un planificador puede ser visto tanto coino un programa que 
busca la solución o como uno que (constructivamente) proporcione la existencia de una 
solución. Lo fértil del cruce de ideas desde ambas áreas ha llevado a un avance en la pa- 
sada década de varios órdenes de magnitud y un aumento del uso de planificadores en 
aplicaciones industriales. Desafortunadamente, no tenemos una clara comprensión de 
qué técnicas trabajan mejor en qué clase de problemas. Muy posiblemente, emerjan 
nuevas técnicas que sobrepasarán a los actuales métodos. 

La planificación es, en primer lugar, un ejercicio de control de la explosión combi- 
natoria. Si tenemos un númerop de proposiciones primitivas en un dominio, tendremos 
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2Y estados. Para dominios complejos, p puede crecer mucho. Consideremos que los ob- 
jetos en el dominio tienen propiedades (loculizución, color) y relaciones (en, sobre, en- 
tre). Con d objetos en un dominio que mantengan relaciones cada tres, tendremos 2"' 
estados. Podremos concluir que, en el peor de los casos, la planificación es una tarea sin 
solución. 

En contra de tal pesimismo, la estrategia divide-y-vencerás puede ser una poderosa 
arma. En el mejor caso (la descomposición completa del problema) divide-y-vencerás 
nos ofrece una agilización exponencial. La descomposibilidad no aporta ventajas, sin em- 
bargo, en caso de interacciones negativas entre acciones. Los planificadores de orden par- 
cial afrontan estos problemas con enlaces causales, un poderoso enfoque de 
representación, pero desafortunadamente cada conflicto debe ser resuelto con una elec- 
ción, y las elecciones pueden multiplicarse exponencialmente. GRAPHPLAN evita estas 
selecciones durante la fase de construcción del grafo, utilizando enlaces de exclusión mu- 
tua para registrar conflictos sin construir elecciones para resolverlos. SATPLAN representa 
un rango similar de relaciones mutuamente excluyentes, pero lo hace mediante el uso 
de la forma general CNF preferible a una estructura específica de datos. Lo bien o mal 
que vaya dependerá del solucionador SAT usado. 

Algunas veces es posible resolver un problema eficientemente, aceptando que las 
interacciones negativas pueden ser descartadas. Decimos que un problema tiene sub- 

wm~os 
SÍRUUUBLÍS objetivos serializables si existe un orden de sub-objetivos tal que el planificador pue- 

da alcanzarlos en ese orden, sin tener que anular ninguno de los sub-objetivos alcanzados 
previamente. Por ejemplo, en el mundo de bloques, si el objetivo es construir una torre 
(ejemplo: A sobre B. que se encuentra sobre C, que a su vez está sobre el Tablero), en- 
tonces los sub-objetivos son serializables de abajo-a-arriba: si primeramente situamos 
C sobre el Tublero, no tendremos que deshacer esta meta mientras estamos alcanzando 
el resto de sub-objetivos. Un planificador que usa la estrategia abajo-a-arriba puede so- 
lucionar cualquier problema en el dominio del mundo de bloques sin retro-propagación 
(aunque puede no encontrar siempre el mejor plan). 

Presentemos un ejemplo complejo: para el agente planificador remoto que coman- 
daba la misión espacial Deep Space One se determinó que las proposiciones vinculadas 
en la dirección de la misión eran serializables. Esto quizá no es demasiado sorprenden- 
te, porque una nave espacial es diseñada por ingenieros para que su control sea lo más 
sencillo posible (sujeto a otras restricciones). Tomando ventaja de la ordenación seria- 
lizada de objetivos, el agente planificador remoto fue capaz de eliminar muchas de las 
búsquedas. Esto se tradujo en un control de la nave en tiempo real, algo que previamente 
se consideraba imposible. 

Existe más de un modo de control de explosiones combinatorias. Vimos en el Ca- 
pítulo 5 que hay muchas técnicas para el control de la retro-propagación en problemas 
que satisfagan restricciones (CSPs), tales como retro-propagación dependientemente di- 
rigida. Todas estas técnicas pueden ser aplicadas a la planificación. Por ejemplo, ex- 
traer una solución de un grafo de planificación puede ser formulado como un problema 
CSP booleano cuyas vaiables establezcan si una acción dada debería ocumr en un tiem- 
po determinado. El CSP puede ser resuelto usando cualquiera de los algoritmos pre- 
sentados en el Capítulo 5. Un método estrechamente relacionado, usado en sistemas 
BLACKBOX, convierte el grafo de planificación en una expresión CNF y posteriormen- 



te extrae un plan utilizando un solucionador SAT. Este enfoque parece trabajar mejor 
que SATPLAN, a priori porque el grafo de planificación ha eliminado ya muchos de los 
estados imposibles y acciones del problema. Funciona también mejor que GRAPHPLAN, 
presumiblemente porque una búsqueda de satisfabilidad tal como WALKSAT tiene mu- 
cha más flexibilidad que una simple búsqueda de retro-propagación que use GRAPHPLAN. 

No hay duda de que planificadores tales como GRAPHPLAN, SATPLAN y BLACKBOX 
han hecho progresar el campo de la planificación, tanto por la versatilidad de los siste- 
mas de planificación como por la clarificación a nivel representacional de los temas re- 
lacionados. Estos métodos son, por tanto, inherentemente proposicionales y están 
limitados a los dominios donde pueden expresarse. (Por ejemplo, problemas logísticos 
con una pequeña docena de objetos y de localizaciones, pueden requerir gigabytes de 
almacenamiento para las correspondientes expresiones CNF,) Parece probable que se re- 
quieran representaciones de primer orden y nuevos algoritmos que acompañen el pro- 
greso en el área, mientras las estructuras tales como grafos de planificación continuarán 
siendo útiles como fuente de heurísticas. 

11.7 Resumen 

En este capítulo, hemos definido el problema de planificación en entomos determinis- 
tas, y completamente observables. Describimos las representaciones principales usadas 
para problemas de planificación y varias estrategias algorítmicas para resolverlos. Los 
elementos que tenemos que recordar son: 

Los sistemas de planificación son algoritmos de resolución de problemas que 
operan con representaciones proposicionales explícitas (de primer orden) de es- 
tado y acciones. Estas representaciones hacen posible la obtención de heurísticas 
efectivas y el desarrollo de poderosos y flexibles algoritmos para la resolución de 
problemas. 
El lenguaje STRIPS describe acciones en términos de sus precondiciones y efec- 
tos y describe el estado inicial y objetivo como secuencias de conjunciones entre 
literales positivos. El lenguaje ADL relaja algunas de estas restricciones. permi- 
tiendo la disyunción, la negación y los cuantificadores. 
Las búsquedas en el espacio de estados pueden operar hacia delante (progresión) 
o hacia atrás (regresión). Heurísticas efectivas pueden obtenerse aceptando la hi- 
pótesis de sub-objetivos independientes y mediante varias aproximaciones del 
problema de planificación. 
Los algoritmos de Planificación de Orden Parcial (POP) exploran el espacio de pla- 
nes sin comprometerse con una secuencia de acciones totalmente ordenada. Tra- 
bajando hacia atrás desde el objetivo y añadiendo acciones para planificar cómo 
alcanzar cada sub-objetivo. Es particularmente efectivo en problemas en los que 
se puede utilizar una estrategia divide-y-vencerás. 
Un grafo de planificación puede ser constmido de manera incremental, partien- 
do del estado inicial. Cada capa contiene un súper-conjunto de todos los literales 
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que podrían ocurrir en cada tramo temporal y codifica las relaciones de exclusión 
mutua, las relaciones entre literales o entre acciones que no puedan darse a la vez. 
Los grafos de planificación nos proporcionan útiles heurísticas en el espacio de es- 
tados, para planificadores de orden parcial, y pueden ser usados directamente en 
el algoritmo GRAPHPLAN. 
El algoritmo GRAPHPLAN procesa el grafo de planificación, usando una búsqueda 
hacia atrás hasta extraer un plan. Esto tiene en cuenta ordenaciones parciales en- 
tre acciones. 
El algoritmo SATPLAN traduce un problema de planificación en axiomas proposi- 
cionales y aplica un algoritmo de satisfabilidad para encontrar un modelo que se 
corresponda con un plan válido. Diferentes representaciones proposicionales han 
sido desarrolladas variando el grado de concisión v eficiencia. w 

Cada una de las estrategias de planificación tiene sus adeptos y no existen consensos 
sobre cuál es la mejor. La competencia entre planteamientos y lo fértil del cmce 
y combinación de diferentes enfoques se ha traducido en ganancias significativas 
en eficiencia para sistemas de planificación. 

La planificación en IA emerge de la investigación en áreas, como búsquedas en el es- 
pacio de estados, demostración de teoremas y teoría de control, y desde las necesidades 
prácticas en robótica, organización y otros dominios. STRIPS (Fikes y Nilsson, 1971), el 
primero de los grandes sistemas de planificación, ilustra la interacción de dichas in- 
fluencias. STRIPS fue diseñado como un componente para la planificación sofmare del 
robot Shakey proyectado en el SRI. Su estructura de control total fue modelada en GPS 
General Problem Solver (Newell y Simon, 1961), un sistema de búsqueda en el espacio 
de estados que utilizaba un mecanismo de análisis de fineslmedios. STRIPS usaba una ver- 
sión del sistema de demostración de teoremas QA3 (Green, 1969b) como una submti- 
na para establecer la verdad de las precondiciones de las acciones. Lifschitz (1986) ofrece 
precisas definiciones y un análisis del lenguaje STRIPS. Bylander (1992) muestra sim- 
ples planificaciones STRIPS para PSPACE-completos. Fikes y Nilsson (1993) nos ofre- 
cen una retrospectiva histórica del proyecto STRIPS y una revisión de sus relaciones con 
los esfuerzos más recientes en planificación. 

La representación de la acción usada por STRIPS ha sido más influyente que su es- 
trategia algorítmica. Casi todos lo sistemas de planificación desde entonces han usado 
una variante u otra del lenguaje STRIPS. Desafortunadamente, la proliferación de vanantes 
ha hecho las comparaciones necesariamente difíciles. Una mejor comprensión de las li- 
mitaciones e intercambios entre formalismos necesitada más tiempo. El Lenguaje de Des- 
cripción de Acciones, ADL, (Pednault, 1986) relajó algunas de las restricciones en el 
lenguaje STRIPS e hizo posible tratar problemas más complejos. Nebel (2000) explora 
esquemas para compilar ADL en STRIPS. El problema del Lenguaje de Descripción de 
dominios o PDL (Ghallab et al., 1998) fue introducido como un sintaxis estandarizada 
para la representación de STRIPS, ADL y otros lenguajes. PDDL ha sido usado como el 



lenguaje estándar para las competiciones de planificación en la conferencia AIPS, ini- 
ciadas el año 1998. 

Los planificadores, a principios de la década de los 70, generalmente trabajaban con 
secuencias de acciones ordenadas. La descomposición de problemas fue alcanzada por 
la computación de un sub-plan para cada sub-objetivo y encadenando los sub-planes en 

: : ~ 6 t l  
'LIML algún orden. Este enfoque, llamado por Sacerdoti planificación lineal (1975), pronto 

se demostró que era incompleto. No podía resolver algunos problemas muy simples, ta- 
les como la anomalía de Sussman (véase Ejercicio 11.1 l), planteado por Allen Brown 
durante su experimentación con el sistema HACKER (Sussman, 1975). Un planificador 
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completo debe permitir intercalar acciones de diferentes sub-planes dentro de una sim- 
ple secuencia. La noción de sub-objetivos serializables (Korf, 1987) se corresponde exac- 
tamente con el conjunto de problemas para los que los planificadores no-intercalables 
son completos. 

Una solución para problemas intercalados fue la planificación de regresión de ob- 
jetivos, una técnica con la que se reordenan las fases de un plan totalmente ordenado, 
con el fin de evitar conflictos entre sub-objetivos. Esto fue introducido por Waldinger 
(1975) y también usado por el WARPLAN de Warren (1974). WARPLAN es también des- 
tacable porque fue el primer planificador en ser descrito un lenguaje de programación 
lógico (Prolog) y es uno de los mejores ejemplos de las posibilidades que pueden al- 
gún día abrirse con el uso de la programación lógica: WARPLAN tiene solamente 100 
líneas de código, una pequeña fracción de tamaño en tiempo comparable con otros pla- 
nificadores. INTERPLAN (Tate, 1975a, 1975b) también permitió el intercalado arbitra- 
rio de etapas de un plan para compensar la anomalía de Sussman y los problemas 
relacionados. 

La idea sobre las que se fundamenta que la planificación de orden parcial incluye la 
detección de conflictos (Tate, 1975a), y la protección de condiciones alcanzadas desde 
la interferencia (Sussman, 1975). La constmcción de planes parcialmente ordenados (en 
su momento llamados redes de tareas) fue precursora del planificador NOAH (Sacer- 
doti, 1975, 1977) y el sistema NONLIN de Tate (1975b, 1977)'. 

La planificación de orden parcial dominó los 20 años siguientes de investigación, y 
durante gran parte de este tiempo, la aportaciones a esta área no fueron del todo enten- 
didas. TWEAK (Chapman, 1987) fue una reconstrucción lógica y una simplificación del 
trabajo en planificación durante este tiempo; su formulación fue suficientemente clara 
para permitir demostraciones de completitud e intratabilidad (NP-completitud e indeci- 
bilidad) o diversas fonnulaciones del problema de planificación. El trabajo de Chapman 
nos lleva hasta la que fue posiblemente la primera descripción legible de un planifica- 
dor de orden parcial completo (McAllester y Rosenblitt, 199 1). Una implementación del 
algoritmo de McAllester y Rosenblitt llamado SNLP (Soderland y Weld, 199 1 )  fue am- 
pliamente distribuido y permitió a muchos investigadores entender y experimentar con 
planificación de orden parcial por primera vez. El algoritmo POP descrito en este capí- 
tulo está basado en SNLP. 

' Puede existir alguna confusión con la terminología. Muchos autores usan el término no-lineal para referir- 
se a parcialmente ordenado. Esto es significativamente diferente del uso original de Sacerdoti para referirse a 
planes intercambiables. 



El grupo de Weld también desarrolló UCPOP (Penberthy y Weld, 1992), el primer 
planificador para problemas expresados en ADL. UCPOP incorporó la heurística de nú- 
mero de objetivos insatisfechos. Por primera vez se obtuvo un planificador más rápido 
que SNLP, pero casi nunca fue capaz de encontrar planes con más de una docena de pa- 
sos. Aunque heurísticas mejoradas fueron desarrolladas por UCPOP (Joslin y Pollack, 
1994; Gereveni y Schubert, 1996), la planificación de orden parcial se vio interrumpi- 
da en la década de los 90 cuando emergieron métodos más rápidos. Nguyen y Kamb- 
hampati (2001) sugirieron que una renovación era necesaria: con heurísticas adecuadas 
extraídas de un grafo de planificación, y desarrollaron el planificador REPOP que avan- 
zaba mucho mejor que GRAPHPLAN y era competitivo frente a planificadores de espacio 
de estados más rápidos. 

Avrim Blum y Merrick Furst (1995, 1997) revitalizaron el campo de la planificación 
con su sistema GRAPHPLAN, que fue más rápido en varios órdenes de magnitud que los 
planificadores de orden parcial. Otros sistemas de planificación de grafos, tales como 
IPP (Koehler et al., 1997), STAN (FOX y Long, 1998) y SGP (Weld et ul. 1998), pronto 
se pondrían en práctica. Una estructura de datos estrechamente relacionada con el gra- 
fo de planificación ha sido desarrollado hace relativamente poco por Ghallab y Larue- 
Ile (1994), cuyo planificador de orden parcial IxTET se usa para derivar adecuadas 
heunsticas que guíen las búsquedas. Nuestra discusión sobre grafos de planificación está 
basada parcialmente en este trabajo y en los trabajos de Subbarao Kambhampati. Como 
hemos mencionado en este capítulo, un grafo de planificación puede ser usado de mu- 
chas formas diferentes para guiar la búsqueda de una solución. El vencedor dc la com- 
petición de planificación AIPS en la edición de 2002, LPG (Gerevini y Serina, 2002) 
buscaba grafos de planificación usando una técnica de búsqueda local inspirada por 
WALKSAT. 

La planificación como satisfabilidad y el algoritmo SATPLAN fueron propuestos por 
Kautz y Selman (1992), que estuvieron inspirados por el sorprendente éxito de las bús- 
quedas locales para la satisfacción de problemas (véase Capítulo 7). Kautz et al. (1996) 
también investigaron diferentes formas de representaciones proposicionales utilizando 
axiomas STRIPS, llegando al resultado de que las formas más compactas necesariamen- 
te no llevaban a las soluciones más satisfactorias a tiempo. Un análisis sistemático fue 
realizado por Emst et al. (1997), quien también desarrolló un «compilador» automáti- 
co para la generación de representaciones proposicionales de problemas PDL. El plani- 
ficador BLACKBOX, que combina ideas de GRAPHPLAN y SATPLAN, fue desarrollado por 
Kautz y Selman (1998). 

El resurgimiento de interés por la planificación en espacio de estados fue promovi- 
do por Drew McDermott y su programa UNPOP (1996), y fue el primero en sugerir una 
distancia heurística basada en la aproximación de un problema con la eliminación de lis- 
tas ignoradas. El nombre UNPOP fue una reacción a la insoportable concentración de 
planificadores de orden parcial; McDermott sospechaba que no se le había prestado la 
suficiente atención que merecían otros enfoques. El planificador de búsqueda heurísti- 
ca de Bonet y Geffner (HSP) y sus posteriores variaciones (Bonet y Geffner, 1999) fue- 
ron los primeras en plantear búsquedas prácticas en espacio de estados para problemas 
de planificación complejos. El buscador de espacio de estados más exitoso en la actua- 
lidad es FASTFORWARD O FF (2000) de Hoffmann, ganador en la competición de plani- 



ficación AIPS 2000. FF usa una heurística de planificación de grafos simplificada con 
un algoritmo de búsqueda muy rápido que combina búsquedas locales y hacia delante, 
de un modo novedoso. 

DUDRLMIS DE Más recientemente, ha habido interés en la representación de planes como diagra- 
mas de decisión binaria, una descripción compacta de autómatas finitos ampliamente 
estudiada en la comunidad hardware (Clarke y Grumberg, 1987; McMillan, 1993). 
Existen técnicas para proporcionar propiedades de diagramas de decisión binaria, in- 
cluyendo la propiedad de ser una solución a un problema de planificación. Cimatti et al. 
(1998) presenta un planificador basado en este enfoque. Otras representaciones también 
han sido usadas; por ejemplo, Vossen et al. (2001) examinan el uso de la programación 
entera para la planificación. 

Existen, aunque no de manera definitiva, algunas nuevas e interesantes comparaciones 
entre los diferentes enfoques de planificación. Helmert (2001) analiza varias clases de 
problemas de planificación, y muestra que el enfoque basado en restricciones, tal como 
GRAPHPLAN y SATPLAN son los mejores para dominios NP-duros, mientras que enfoques 
basados en búsquedas funcionan mejor en dominios donde soluciones factibles puedan 
ser encontradas sin técnicas de retro-propagación. GKAPHPLAN y SATPLAN tienen pro- 
blemas en dominios con varios objetos, porque pueden crear varias acciones. En algu- 
nos casos, el problema puede ser aplazado o evitado por la generación dinámica de 
acciones proposicionalizadas preferiblemente que mediante la instanciación antes de que 
la búsqueda comience. 

Weld (1994, 1999) proporciona dos excelentes revisiones de los algoritmos de pla- 
nificación modernos. Es interesante ver el cambio que se produce entre los cinco años 
que pasan entre ambos enfoques: el primero se concentra en planificación de orden par- 
cial, y el segundo introduce GRAPHPLAN y SATPLAN. Readings in Plinning (Allen et al., 
1990) es una antología exhaustiva de muchos de los mejores artículos recientes en el área, 
incluyendo buenas revisiones. Yang (1997) proporciona una perspectiva general de téc- 
nicas de planificación de orden parcial. 

La planificación ha sido central en la IA desde su inicio, y los artículos sobre plani- 
ficación son un ingrediente de las principales revistas especializadas y conferencias. Exis- 
ten conferencias especializadas tales como la Conferencia Internacional de Sistemas de 
Planificación en IA (AIPS), el Workshop Internacional en Planificación y Organización 
Espacial, y la Conferencia Europea sobre Planificación. 

EJERCICIOS 

11.1 De~criba las diferencias y similitudes entre la resolución de problemas y la pla- 
nificación. 

11.2 Dados los axiomas de la Figura 11.2 ¿Cuáles son las instancias concretas apli- 
cables a Volar(p, desde, hasta) en el estado descrito por 

En(P,, JFK) A En(P,, SFO) A Avión (P,) A Avión (P,) 
A Aeropuerto (JFK) A Aeropuerto (SFO) ? 



11.3 Consideremos cómo podríamos traducir un conjunto de esquemas STRlPS en un 
conjunto de axiomas de cálculo situado y de estado-sucesivo (véase Capítulo 10). 

Considérese el esquema para Volur(p, desde, hasta). Escriba una definición Ió- 
gica para el predicado VolarPrecondición(p, desde, hasta, S) ,  lo cual es correc- 
to si las precondiciones para Volar(/>, desde, hasta) son satisfechas en la situación 
S .  

En segundo lugar, y asumiendo que Volar(p, desde, hasta) es el único esquema 
de acción disponible al agente, escriba un axioma de estado-sucesivo para En(p, 
x, S) que capture la misma información que el esquema de acción. 
Ahora supongamos que existe un método de viaje adicional: Transporte(p, des- 
de, husta). Se tiene la precondición adicional lModificado(p) y el efecto adicio- 
nal Modi$cado(p). Explique cómo debe ser modificada la base de conocimiento 
de cálculo situado. 
Finalmente, desarrolle un procedimiento general y específico precisamente para 
llevar a cabo el traslado desde un conjunto de esquemas STRIPS a un conjunto de 
axiomas de estado sucesivo. 

11.4 El problema del mono y los plátanos viene representado por un mono en un la- 
boratorio con algunas bananas colgadas del techo fuera de su alcance. Una caja se en- 
cuentra disponible y le capacitaría para alcanzar las bananas si el mono se sube encima. 
Inicialmente, el mono está sobre A, las bananas sobre B, y la caja en C. El mono y la 
caja tiene peso Poco, pero si el mono se sube a la caja, el conjunto adquiere un peso Ele- 
vado, de igual valor que las bananas. Las acciones disponibles para el mono incluyen Ir 
de un lado a otro, Empujar un objeto de un lugar a otro, Subirse o Bajar.se de un obje- 
to, y Agarrar o Soltar un objeto. Agarrar es el resultado de la manipulación de un ob- 
jeto si el mono y el objeto están en el misino lugar con el mismo peso. 

a) Escriba la descripción del estado inicial. 
b) Escriba las definiciones, en forma STRIPS, de las seis acciones. 
c )  Supongamos que el mono quiere confundir al científico, que ha salido a tomar 

el té, agarrando las bananas pero colocando de nuevo la caja en su sitio inicial. 
Escriba este esquema como un objetivo general (es decir, sin asumir que la caja 
está necesariamente en C) en lenguaje de cálculo situado. ¿Podría este objeti- 
vo ser alcanzado por un sistema de tipo STRIPS? 

d)  El axioma para Empujar es probablemente incorrecto, porque si el objeto es de- 
masiado pesado, su posición permanecerá siendo la misma aún cuando el ope- 
rador Empujar sea aplicado. ¿Es este un ejemplo de problema de ramificación 
o de cualificación? Asegúrese de que la descripción del problema sirva para ob- 
jetos pesados. 

11.5 Explique por qué el proceso para la generación de precedentes en búsquedas 
hacia-atrás no necesita añadir literales que representen los efectos negativos de la ac- 
ción. 

11.6 Explique por qué al eliminar los efectos negativos de cada esquema de acción 
en un problema STRIPS, se obtiene un problema aproximado. 



11.7 Examine la definición de búsqueda bidireccional del Capítulo 3 

a) ¿Podría ser una búsqueda bidireccional en el espacio de estados una buena idea 
para la planificación? 

b)  ¿Y una búsqueda bidireccional en el espacio de planes de orden parcial? 
C) Invente una versión de planificación de orden parcial en el que una acción pue- 

da ser añadida a un plan si sus precondiciones pueden ser alcanzadas por los efec- 
tos de acciones ya existentes en el plan. Explique cómo tratar con conflictos y 
ordenamiento de restricciones. ¿Es el algoritmo esencialmente idéntico a una 
búsqueda hacia-delante en el espacio de estados? 

d )  Consideremos un planificador de orden parcial que combine el método de la par- 
te (c) con el método estándar de añadir acciones para alcanzar condiciones 
abiertas. ¿Podría ser el algoritmo resultante el mismo que en la parte (b)? 

11.8 Construya niveles 0,l y 2 del grafo de planificación para el problema de la Fi- 
gura 1 1.2. 

11.9 Demuestre las siguientes afirmaciones acerca de los grafos de planificación: 

Un literal que no aparece en el nivel final del grafo no puede ser alcanzado. 
El coste de nivel de un literal en un grafo serial no es mayor que el cosie real de 
un plan óptimo para alcanzarlo. 

11.10 Contrastamos planificadores de búsqueda hacia atrás y hacia delante en el es- 
pacio de estados frente a planificadores de orden parcial, diciendo que los últimos son 
buscadores en el espacio de planes. Explique cómo búsquedas hacia delante y hacia atrás 
en el espacio de estados pueden también ser consideradas como busquedas en el espa- 
cio de planes, y diga cuáles son los operadores de refinamiento de planes 

11.11 La Figura 11.16 muestra un problema en un mundo de bloques conocido como 
la anomalía de Sussman. El problema fue considerado anómalo porque los planifica- 
dores que no permiten intercalar fases, de principios de los 70, no podían resolverlo. 
Escriba una definición del problema en notación STRIPS y resuélvalo, tanto a mano como 
con un programa de planificación. Un planificador no-intercalador es un planificador 
que. dados dos sub-objetivos G, y G2,  o produce un plan para G ,  concatenado con un 

Estado inicial Estado final 

/ Figura 11.16 El problema de planificación <anomalía de Sussmanu en un mundo de bloques. 1 



plan para G,, o viceversa. Explique por qué no se puede resolver este problema con un 
planificador de este tipo. 

11.12 Consideremos el problema de ponerse uno mismo zapatos y calcetines, tal como 
definimos en la Sección 11.3. Aplique GRAPHPLAN a este problema y muestre la solu- 
ción obtenida. Ahora añada acciones para ponerse un abrigo y un sombrero. Muestre el 
plan de orden parcial que es solución, y muestre que existen 180 linealizaciones dife- 
rentes del plan de orden parcial. ¿Cuál es el mínimo número de grafos de planificación 
diferentes y necesarios para representar las 180 linealizaciones? 

11.13 El programa original STRIPS fue diseñado para controlar al robot Shakey. La Fi- 
gura 1 1.17 muestra una versión del mundo de Shakey que consiste en cuatro habitacio- 
nes alineadas a lo largo de un pasillo; cada habitación tiene una puerta y un interruptor 
de luz. 

Interruptor 4 4 
Puerta 4 

Habitación 4 

l 
Interruptor 3 " 

1 Habitación 3 
Puerta 3 

Habitación 2 
Puerta 2 

u 
Puerta 1 

Habitación 1 
Caja 4 O 

Figura 11.17 El mundo de Shakey. Shakey puede moverse entre las paredes dentro de una habt- 
tación, puede pasar a través de la puerta entre dos habitaciones, puede subir a objetos escalables, 
empujar objetos móviles y conmutar interruptores de luz. 



Las acciones en el mundo de Shakey incluyen: moverse de un sitio a otro, empujar 
objetos móviles (tales como cajas), escalar y bajar de objetos rígidos (tales como cajas). 
y encender y apagar las luces. El robot por sí mismo nunca fue suficientemente hábil 
para subirse sobre una caja o conmutar el interruptor para que la luz pasase de encendi- 
da a apagada y al contrario, pero el planificador STRIPS fue capaz de encontrar e impri- 
mir planes que iban más allá de las habilidades del robot. Las seis acciones de Shakey 
eran las siguientes: 

Ir(x, y), que requiere que Shakey esté en x, además de que x e y estén localizadas 
en la misma habitación. Por convención, una puerta entre dos habitaciones está en 
ambas. 
Empujar una caja h desde el lugar x al lugar y dentro de la misma habitación: Ern- 
pujur (h, x, y). Necesitaremos el predicado Caja y constantes para las cajas. 
Subirse a una caja: Subir(h); Bajar de una caja: Bujur(b). Necesitaremos el pre- 
dicado Sobre y la constante Suelo. 
Encender y apagar una luz: Encrndrr(s), Apagar(s); para encender o apagar la luz, 
Shakey debe estar sobre una caja que se encuentre en la posición del interruptor. 

Describa las seis acciones de Shakey y el estado inicial de la Figura 1 1.17 en notaci61i 
STRIPS. Construya un plan para Shakey que logre que la Crijri, csté en la Hribif<~ci(jt?~. 

11.14 Vimos que los grafos de planificación solamente pueden trabajar con acciones 
proposicionales. ¿Qué ocurre si queremos usar grafos de planificación para un proble- 
ma con variables en el objetivo, tal como En(P,, x) A En (P2,x), donde x cubre el rango 
sobre un dominio finito de localizaciones'? ¿Cómo podría codificarse tal problema para 
trabajar con grafos de planificación? (Recuerde la acción Finalizar del planificador 
POP. ¿Qué precondiciones debe tener?) 

11.15 Hasta ahora hemos asumido que las acciones son sólo ejecutadas en situacio- 
nes apropiadas. Veamos lo que tienen que decir axiomas proposicionales de estado su- 
cesivo, como en la Ecuación 11.1 acerca de acciones cuyas precondiciones no son 
satisfechas. 

a )  Muestre que los axiomas predicen que no sucederá nada cuando una acción sea 
ejecutada en un estado donde sus precondiciones no son satisfechas. 

6 )  Considérese un planp que contiene las acciones requeridas para alcanzar un ob- 
jetivo pero que también incluye acciones no permitidas. ¿Es éste un caso como 

E ~ f a d o  inicial A uxiornas de estado sucesivo A p objetivo:) 

C) Con axiomas de estado sucesor y de primer-orden en cálculo situado (como en 
el Capítulo lo), ¿es posible probar que un plan que contenga acciones ilegales 
alcanzará el objetivo? 

11.16 Utilice el dominio del problema del aeropuerto, para dar ejemplos y explique 
cómo la división de símbolos reduce el tamaño de los axiomas de precondición y los axio- 
mas de exclusión de acciones. Derive una fórmula general para el tamaño de cada con- 
junto de axiomas en términos del número de tramos temporales, el número de esquemas 
de acción y el número de objetos. 
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11.17 En el algoritmo SATPLAN de la Figura 11.15, cada llamada al algoritmo de sa- 
tisfabilidad afirma un objetivo gT, donde T cubre el rango de T = O a T = Tma,. Supon- 
ga, en lugar de esto, que el algoritmo de satisfabilidad es llamado sólo una vez, con el 
objetivo v g' v ... v gTm",. 

a)  ¿Devuelve siempre un plan si existe uno con longitud menor o igual que Tmá,? 
b )  ¿Este enfoque introduce alguna nueva «solución» espuria? 
e )  Discuta cómo se podría modificar un algoritmo de satisfabilidad tal como 

WALKSAT de modo que encontrase soluciones cortas (si existen) cuando se dé 
un objetivo disyuntivo de la forma indicada. 
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