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Donde disefiaremos agentes que pueden construir representaciones del mundo,
utilizar un proceso de inferencia para derivar nuevas representaciones del mundo,
vy emplear éstas para deducir qué hacer.

En este capitulo se introducen los agentes basados cn conocimiento. Los conceptos que
discutiremos (la representacidn del conocimiento y los procesos de razonamiento
que permiten que éste evolucione) son centrales en todo el dmbito de la inteligencia ar-
tificaal,

De algin modo, las personas conocen las cosas y realizan razonamientos. Tanto el
conocimiento como el razonamiento son también importantes para los agentes artificiales,
porque les permiten comportamientos con €xito que serian muy dificiles de alcanzar me-
diante otros mecanismos. Ya hemaos visto como el conocimiento acerca de los electos
de las acciones permiten a los agentes que resuelven problemas actuar correctamente en
entornos complejos. Un agente reflexivo sdlo podria hallar un camino de Arad a Buca-
rest mediante la suerte del principiante. Sin embargo, el conocimiento de los agentes que
resuelven problemas es muy especifico e inflexible. Un programa de ajedrez puede cal-
cular los movimientos permitidos de su rey. pero no puede saber de ninguna mancra que
una pieza no puede estar en dos casillas diferentes al mismo tiempo. Los agentes basa-
dos en conocimiento se pueden aprovechar del conocimiento expresado en formas muy
genéricas, combinando y recombinando la informacion para adaptarse a diversos pro-
positos. A veces, este proceso puede apartarse bastante de Jas necesidades del momen-
to (como cuando un matemdatico demuestra un teorema o un astronomo calcula la
esperanza de vida de la Tierra).

El conocimiento y el razonamiento juegan un papel importante cuando se trata con
entornes parcialmente observables. Un agente basado en conocimiento puede combinar
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el conocimiento general con las percepciones reales para inferir aspectos ocultos del es-
tado del mundo, antes de seleccionar cualquier accién. Por ¢jemplo, un médico diag-
nostica a un paciente (cs decir, infiere una enfermedad que no es directamente observable)
antes de seleccionar un tratamiento. Parte del conocimiento que utiliza el médico cstd
en forma de reglas que ha aprendide de los libros de texto y sus profesores, y parte en
forma de patrones de asociacion que el médico no es capar. de describir explicitamen-
te. Si este conecimicnto estd en la cabeza del médico, es su conocimiento.

El entendimiento del lenguaje natural también necesita inferir estados ocultos, en con-
creto, la intencidn del que habla. Cuando escuchamos, «John vio el diamante a través
de la ventana y lo codicid», sabemos que «lo» se reficre al diamante v no a la ventana
(quizd de forma inconsciente, razonamos con nuestro conocimiento acerca del papel re-
lativo dc las cosas). De forma similar, cuando escuchamos, «John lanzé el ladrillo a a
ventana y sc rompié», sabemos que «sc» se refiere 4 la ventana. El razonamiento nos
permite hacer {rente a una variedad virtualimente infinita de manifestaciones utilizando
un conjunto finito de conocimiento de sentido comuin, Los agentes que resuelven pro-
blemas presentan dificultades con este tipo de ambigliedad debido a que su representa-
cion de los problemas con contingencias es inherentemente exponencial.

Nuestra principal razén para estudiar los agentes basados en conocimiento es su
flexibilidad. Ellos son capaces de aceptar tareas nuevas en forma de objetivos descritos
explicitamente, pueden obtener rapidamente competencias informdndosc acerca del co-
nocimiento del entorne o aprendiéndolo, y pueden adaptarse a los cambios del entorno
actualizando cl conocimiento relevante.

En la Seccidn 7.1 comenzamos con el disciio general del agente. En 1a Seccidon 7.2
se introduce un nuevo entorno muy sencillo, ¢l mundo de wumpus, v se mucstra la for-
ma de actuar de un agente basado en conocimiento sin entrar en los detalles técnicos.
Entonces, en la Seccién 7.3, explicamos los principios generales de la légica. La logi-
ca serd el instrumento principal para la representacion del conocimiento en toda la Par-
te 11 de este libro. El conocimiento de los agentes ldgicos siempre es categdrico (cada
proposicion acerca del mundo es verdadera o falsa, si bien, el agente puede ser agnés-
tico acerca de algunas proposiciones).

La logica presenta la ventaja pedagdgica de ser un gjemplo sencillo de representa-
cién para los agentcs basados en conocimiento, pero tiene serias limitaciones. En con-
creto, gran parte del razonamiento llevado a cabo por las personas y otros agentes en
entornos parcialmente observables se basa en manejar conocimiento que es incierto. La
l6gica no puede representar bien esta incertidumbre, asi que trataremos las probabilidades
en la Parte V, que si puede. Y en la Parte V1 y la Parte VI trataremos otras representa-
ciones, incluidas algunas basadas en matematicas continuas como cembinaciones de fun-
ciones Gaussianas, redes neuronales y otras representaciones.

En la Seccidn 7.4 de este capitulo se presenta una 16gica muy sencilla denominada
logica proposicional. Aunquc cs mucho menos expresiva que la légica de primer or-
den (Capitulo 8), la I6gica proposicional nos permitird ilustrar los conceptos funda-
mentales de la 16gica. En las sceciones 7.5 y 7.6 describiremos la tecnologia, que estd
bastante desarrollada, para el razonamicnto basado en 16gica proposicional. Finalmen-
te, en la seccidn 7.7 se combina el concepto de agente 16gico con la tecnologia de 1a 16-
gica proposicional para la construccidn de unos agentes muy sencillos en nuestro ejemplo
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del mundo de wumpus. Se identifican ciertas deficiencias de la 1ogica proposicional, que
nos permitirdn el desarrollo de tégicas mds potentes en los capitulos siguientes.

7.1 Agentes basados en conocimiento

BASE DE
CONQCIMIENTO

SENTENCIA

LENBURJEDE
REPRESENTAGION
DEL CONOCIMIENTO

INFERENCIA

AGENTES LOGICOS

CONOCIMIENTO DE
ANTECEDEMTES

El componente principal de un agente basado en conocimiento es su base de conoci-
miento, o BC. Informalmente, una base de conocimiento es un conjunto de sentencias.
(Aqui «sentencias se utiliza como un términe écnico. Es parecido, pero no idéntico, a
las sentencias cn inglés u otros lenguajes naturales.) Cada sentencia se expresa cn un len-
guaje denominado lenguaje de representacion del conocimiento vy representa alguna
asercion acerca del mundo.

Debe haber un mecanismo para afiadir sentencias nuevas a la base de conocimiento,
y uno para preguntar qué se sabe en la base de conocimiento. Los nombres estandar para
estas dos tareas son DECIR y PREGUNTAR, respectivamente. Ambas tareas requieren reali-
zar inferencia, es decir, derivar nuevas sentencias de las antignas, En los agentes logicos,
que son el tema principal de estudio de este capitulo, la inferencia debe cumplir con el re-
quisito esencial de que cuando se PREGUN1A 4 la base de conocimiento, [a respucsta debe
seguirse de Jo que se HA DICHO a la base de conocimiento previamente. Mis adelante, cn
el capitulo, seremos mds precisos en cuanto a la palabra «seguirses, Por ahora, témate su
significado en el sentido de que ta inferencia no se inventaria cosas poce a poco.

La Figura 7.1 muestra ¢l esquema general de un programa de un agente basado cn
conocimiento. Al igual que todos nuestros agentes, €ste recibe una percepeton como cn-
trada y devuelve una accion. El agente mantiene una base dec conocimiento, 8C, que ini-
cialmente contiene algiin conocimiento de antecedentes. Cada vez que el programa del
agente es invocado, realiza dos cosas. Primero, DICE a la base de conocimiento lo que
ha percibido. Segundo, PREGUNTA a la base de conocimiento qué accion debe ejecutar.
En este segundo proceso de responder a la pregunta, se debe realizar un razonamiento
extensivo acerca del estado actual del mundo, de los efectos de las posibles acciones,
etcétera. Una vez se ha escogido la accion, el agente graba su eleccién mediante un DE-
CIR y ejecuta fa accion. Este segundo DECIR es necesario para permitirle a la base de co-
nocimiento saber que la accion hipotética realmente se ha ejecutado.

funcién AGENTE-BC(percepcion) devuelve una accion
variables estaticas: BC, una base de conocimiento
¢, un conlador, inicializado a 0, que indica ¢l tiempo

Drar(BC, CoNSTRUIR-SENTENCIA-DE-PERCEPCION(percepeion, 1))
accion «— PREGUNTAR(BC, PEDIR-Accidn(r))

DECIR(BC, CONSTRUIR-SENTENCIA-DE-ACCION(accidn, 1))
re—t+1

devolver qccidn

Figura 7.1 Un agente basado en conocimiento genérico.
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HIVEL DE
GONOCIMIENTO

NIVEL DE
IMPLEMENTACIGN

ENFOOUE
BECLARATIVO

Los detalles del lenguaje de representacion estdn ocultos en las dos funciones que
implementan la interfaz entre tos sensores, los accionadores, el nicleo de representacidn
y el sistema de razonamiento. CONSTRUIR-SENTENCIA-DE-PERCEPCION toma una percep-
cidn y un instante de tiempo y devuelve una sentencia afirmando lo que el agente ha per-
cibido en ese instante de tiempo. PEDIR-ACCION toma un instante de tiempo como entrada
y devuelve una sentencia para preguntarle a la base de conocimiento qué accion se debe
realizar en ese instante de tiempo. Los detalles de los mecanismos de inferencia estdn
ocultos en DECIR y PREGUNTAR. En las proximas secciones del capitulo se mostrardn es-
tos detalles.

El agente de la Figura 7.1 se parece bastante a los agentes con estado interno des-
critos cn el Capitulo 2. Pero gracias a las definiciones de DECIR y PREGUNTAR, ¢l agen-
te basado en conocimiento no obtiene las acciones mediante un proceso arbitrario. Es
compatible con una descripcién al nivel de conocimiento, en el gque sdlo necesitamos
especificar lo que el agente sabe v los objetivos que tiene para establecer su comporta
miento. Por ejemplo, un taxi automatizado podria tener el objetivo de llevar un pasaje-
ro al condado de Marin, y podria saber que estd en San Francisco y que el puente Golden
Gate es el Gnico enlace entre las dos localizaciones. Entonces podemos esperar que el
agente cruce el puente Golden Gate porgue él sabe que hacerlo le permitird alcanzar
su objetivo. Fijate que este analisis es independiente de como el taxi trabaja al nivel de
implementacién. Al agente no le debe importar si el conocimiento geogrifico estd im-
plementado mediante listas enlazadas o mapas de pixeles, o si su razenamiento se rea-
liza mediante la manipulacidn de textos o simbolos almacenados en registros, o mediante
la propagacitn de sefiales en una red de neuronas.

Tal como comentamos en la introduccion del capitulo, uno puede construir un agen-
te basado en conocimiento simplemente DICIENDOLE al agente lo gue necesita saber. El
programa del agente, inicialmente, antes de que empiece a recibir percepciones, se cons-
truye mediante la adicion, una a una, de las sentencias que representan el conocimien-
to del entorno que tiene el disciiador. El disefio del lenguaje de representacién que
permita, de forma mas ficil, expresar este conocimiento mediante sentencias simplifi-
ca muchisimo el problema de la construccion del agente. Este enfoque en la construc-
cidn de sistemas se denomina enfoque declarativo. Por el contrario, €l enfoque procedural
codifica los comportamientos que se desean obtener directamente en codigo de progra-
macién; mediante la minimizacion del papel de la representacion explicita y del razo-
namiento se pueden obtener sistemas mucho mas eficientes. En la Seccidn 7.7 veremos
agentcs de ambos tipos. En los 70 y 8(, defensores de los dos enfoques se enfrentaban
en acalorados debates. Ahora sabemos que para que un agente tengd éxito su disefio debe
combinar elementos declarativos v procedurales.

A parte de DECIRLE al agente lo que necesita saber, podemos proveer a un agentc ba-
sado en conocimiento de Tos mecanismos que le permitan aprender por si mismo. Estos
mecanismos, que se verdan en el Capitulo 18, crean un conocimiento gencral acerca del
entorno con basc cn un cenjunto de percepciones. Este conocimiento se puede incorpo-
rar 4 la basc de conocimiento del agente y utilizar para su toma de decisiones. De esta
manera, €l agente pucde ser totalmente auténomo.

Todas estas capacidades (representacidn, razonamiento y aprendizaje) se apoyan en
la teorfa y tecnologfa de la 16gica, desarrolladas a lo largo de los siglos. Sin embargo,
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antes de explicar dichas teoria y tecnologia, crearemos un mundo sencillo que nos per-
mitird ilustrar estos mecanismos.

7.2 El mundo de wumpus

MUNDO DE WUMPUS

El mundo de wimpus es una cueva que csta compuesta por habitaciones conectadas me-
diante pasillos. Escondido en algin lugar de la cueva estd el wumpus, una bestia gue se
come a cualquiera que entre en su habitacién. El wumpus puede ser derribado por la fle-
cha de un agente, y éste solo dispone de una. Algunas habitaciones contienen hoyos sin
fondo que atrapan a aquel que deambula por dichas habitaciones (menos al wumpus, que
es demasiado grande para cacr cn ¢llos). El tinico premio de vivir en este entorno es la
posibilidad de encontrar una pila de oro. Aunque el mundo de wumpus pertencce mas
al dmbito de los juegos por computador, es un entorno perfecto para cvaluar los agen-
tes inteligentes. Michael Genesereth fuc cl primero que lo propuso.

Enla Figura 7.2 se muestra un ejemplo del mundo de wumpus. La definicion preci-
sa del entorno de trabajo, tal como sugerimos en el Capitulo 2, mediante la descripcién
REAS, es:

* Rendimiento: -+1.000 por recoger el oro, —1.000 por caer en un hoyo o ser comi-
do por el wumpus, — 1 por cada accidn que se realice y — 10 por lanzar la flecha.

* Entorno: una matriz de 4 X 4 habitaciones. El agente siempre comienza en la ca-
silla etiquetada por [1, 1], y orientado a la derecha. Las posiciones del oro y del
wumpus se escogen de forma aleatoria, mediante una distribucién uniforme, a par-
tir de todas las casillas menos la de salida del agente. Ademads, con probabilidad
(0,2, cada casilla puede tener un hoyo.

* Actuadores: el agente se puede mover hacia delante, girar a la izquierda 90°, 0 a
la derecha 90°. El agente puede lallecer de muerte miserable si entra en una casi-
lla en la que hay un hoyo o en la que estd el wumpus vivo. (No sucede nada malo,
aungue huele bastante mal, si el agente entra en una casilla con un wumpus muer-
to.) Si hay un muro en frente y el agente intenta avanzar, no sucede nada. La ac-
cion Agarrar se puede utilizar para tomar un objeto de la misma casilla en donde
se encuentre el agente. La accién Disparar se puede utilizar para lanzar una tle-
cha en linea recta, en la misma direccion y sentido en que se encucntra situado el
agente. La flecha avanza hasta que se choca contra un muro o alcanza al wumpus
(y entonces lo mata). El agente sélo dispone de una flecha, asi que, solo tiene efec-
to el primer Disparo.

* Sensores: el agente dispone de cinco sensores, y cada uno le da una pequefia in-
formacidn acerca del entorno.

— Elagente percibird un mal hedor si se encuentra en la misma casilla que el wum-
pus o en las directamente adyacentes a €l (no en diagonal).

— Ll agente recibird una pequenia brisa en las casillas direclamente adyacentes
donde hay un hoyo.

— El agente verd un resplandor en las casillas donde estd el oro.
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— Si el agente intenta atravesar un muro sentird un golpe.

— Cuando el wumpus es aniquilado emite un desconsolado grito que se puede ofr
en toda la cueva.

Las percepciones que recibird el agente se representan mediante una lista de cin-

co simbolos: por ejemplo, si ¢l agente percibe un mal hedor o una pequeiia brisa,

pero no ve un resplandor, no siente un golpe, ni oye un grito, el agente recibe la

lista |Hedor, Brisa, Nada, Nada, Nadal.

En el Ejercicio 7.1 se pide definir el entorno del wumpus a partir de las diterentes di-
mensiones tratadas en el Capitulo 2. La principal dificultad para el agente ¢s su igno-
rancia inicial acerca de la configuracion del entorno; para superar esta ignorancia parece
que se requiere el razonamiento 16gico. En muchos casos del mundo de wumpiss, para
el agente es posible obtener el oro de forma segura. En algunos casos, el agente debe es-
coger entre volver a casa con las manos vacias o arriesgarse para encontrar el oro. Cer-
ca del 21 por cicnto de los casos son completamente injustos, ya que ¢l oro se encuentra
en un hovo o rodeado de cllos.

Vamos a ver un agente basado en conocimiento en el mundo de wumpus, exploran-
do el entorno que se muestra en la Figura 7.2. La base de conocimiento inicial del agen-
te contiene las reglas del entorno, tal como hemos listado anteriormente; en concreto, ¢l
agente sabe que se encuentra en la casilla {1, 1] y que ésta es una casilla segura. Vere-
mos cdmo su conocimiento evoluciona a medida que recibe nuevas percepciones y las
acclones se van ejecutando.

La primcra percepcion es | Nada, Nada, Nada, Nada, Nada), de la cual, el agente pue-
de concluir que las casillas vecinas son seguras. La Figura 7.3(a) muestra el conocimiento
del estado del agente en ese momento. En esta figura mostramos (algunas de) las sen-
tencias de la base de conocimiento utilizando letras como la B (de brisa) y OK {de ca-
silla segura, no hay hoyo ni estd el wumpus) situadas en las casillas adecuadas. En cambio,
la Figura 7.2 muestra el mundo tal como es.

4 A
4| <€ gRrgill Hoyo
= By
- g}‘&—q/ e
3 b4 Heg Hoyo QT
ke > Heor'S ¥ ~sa
YT
TEgS - g
2 'gHador ;_‘_’163//
: % el Hoyo i
INICIO
1 2 3 4

Figura 7.2 Un mundo de wumpns tipico. El agente esti situado en Ja esquina inferior izquierda,
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De los hechos, que no hay mal hedor ni brisa en la casilla |1, 1], el agente infiere
que las casillas [1. 2] y [2, 1] estdn libres de peligro. Entonces las marca con OK para
indicar esta conclusién. Un agente ue sea cauto s61o se movera hacia una casilla en la
que €l sabe que estd OK. Supongamos gue el agente decide moverse hacia delante ala
casilla [2,1], alcanzando la situacién de la Figura 7.3(b).

El agente detecta una brisa en la casilla |2, 1], por lo tanto, debe haber un hoyo en
alguna casilla vecina. El hoyo no puede estar en la casilla [1, 1], teniendo en cuenta las
reglas del juego, as{ que debe haber uno en lacasilla [2, 2] oenla [3, 1], o en ambas, La
etiqueta ;7 de la Figura 7.3(b), nos indica que puede haber un posible hoyo en estas
casillas. En cste momento, s6lo se conoce una casilla que estd OK y que no ha sido vi-
sitada aun. Asf que el agente prudente girard para volver a la casilla [1, 1] v cntonces se
moveraalal[l, 2].

14 2,4 3,4 4.4 = Agente 1,4 24 3,4 44
B =Brisa
G = Resplandor,
Oro
1,3 2.3 3,3 43 OK = Casilla segura |4 3 23 3.3 4,3
P =Hoyo
S = Maf hedor
YV = Visitada
12 2,2 3,2 42 W = Wumpus 12 22, |32 4.2
OK. 0K
11 2,1 3.1 4.1 1,1 21 3,1 4.1
‘ . , . . . T M
v B
OK 0K OK OK
(a) (b)
Figara 7.3  El primer paso dado por el agente en el mundo de wumpus. (a) La situacion inicial,
después de la percepcién [Nada, Nada, Nadu, Nada, Nada). (b) Después del primer movimiento,
con la percepcidn [Nada, Brisa, Nada, Nada, Nada].

La nueva percepcion en la casilla [ 1, 2] es [Hedor, Nada, Nada, Nada, Nade], oble-
niendo el estado de conocimiento que se muestra en la Figura 7.4(a). El mal hedor en la
[1, 2] significa que debe haber un wumpus muy cerca. Pero el wumpus no puede cstar
en la[1, 1], teniendo en cuenta las reglas del juego, y tampoco puede eslar en [2, 2] (0
el agente habria detectado un mal hedor cuando estaba en la [2. 1]). Entonces el agente
puede inferir que el wumpus se encuentra en la casilla [1, 3], que se indica con la eti-
queta ; W/ Mds aln, la ausencia de Brisa en la casilla [1, 2] implica que no hay un hoyo
en la [2, 2]. Como ya habiamos inferido que debia haber un hoyeo en la casilla [2, 2] o
en la [3, 1], &ste debe estar en la [3, 1]. Todo esto es un proceso de inferencia rcalmen-
le costoso, ya que debe combinar ¢l conocimiento adquirido en diferentes instantes de
tiempo y en distintas situaciones, para resolver la falta de percepciones y poder realizar
cualquier paso crucial. La inferencia pertenece a las habilidades de muchos animales,
pero es tipico del tipo de razonamiento que un agente 1dgico realiza.
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1,4 2,4 3,4 4,4 = Agente 1,4 24 |34 4.4
B =Brisa <
G = Resplandor,
Oro
1.3 ., 2,3 3.3 43 OK. = Casifla segura 1,3 1, 2,3 3,3 59 4.3
W b = Hoyo W B
5 = Mal hedor S l;
Y = Visitada
) —
1,2 S 2.2 3.2 4.2 W = Wumpus 1.2 S 2.2 3.2 42
¥ ¥
OK OK OK OK
1.1 2.1 B 3.1 1 4.1 1,1 2,1 3,1 P 4,1
¥ v v ¥
OK OK Ok OK
{a) (b)

Figura 7.4 Los dos iltimos estados en el desarrollo del juego. (a) Después del tercer movimien-
to, con Ja percepcion [Hedor, Nuda, Nada, Nada, Nada). (b) Después del quinto movimiento. con
la percepcidn [Hedor, Brisa, Resplundor, Nada, Nada).

El agente ha demostrado en este momento que no hay ni un hoyo ni un wumpus en
la casilla |2, 2], asi que estd OK para desplazarse a ella. No mostraremos el estado de
conocimiento del agente en [2, 2]; asumimos que el agente gira y se desplaza a {2, 3|,
tal como se muestra en Ia Figura 7.4(b). En la casilla [2, 3] el agente detecta un resplandor,
entonces el agente cogeria el oro y acabaria el juego.

En cada caso en gue el agente saca una conclusion a partir de la informacion gue
tiene disponible, se garantiza que dicha conclusién es correcia si la informacion dis-
ponible también lo es. Bsta es una propiedad fundamental del razonamiento [égico. En
lo que queda del capitulo vamos a describir cémo construir agentes 16gicos que pueden
representar Ja informacion necesaria para sacar conclusiones similares a las que hemos
descrito en fos parrafos anteriores,

7.3 Logica

SINTAXIS

Esta seccidén presenta un repaso de todos los conceptos fundamentales de la representa-
cién y el razonamiento l6gicos. Dejamos los detalles técnicos de cualquier clase con-
creta de légica para la siguiente seccion. En lugar de ello, utilizaremos ejemplos
informales del mundo de wumpus y del ambito familiar de la aritmética. Adoptamos este
enfoque poco comin, porque los conceptos de la 1dgica son bastante mds generales y
bellos de lo que se piensa a priori.

En la seccion 7.1 dijimos que las bascs de conocimiento se componen de sentencias,
Estas sentencias se expresan de acucerdo a la sintaxis del lenguaje de representacion, que
especifica todas las sentencias que estan bien formadas. El concepto de sintaxis estd su-
ficientemente claro en la aritmética: «x + y = 4» s una sentencia bien formada, micn-
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tras que «x2y + =» no lo es. Por lo general, la sintaxis de los lenguages logicos (y la de
los aritméticos, en cuanto al mismo tema) esta disefiada para escribir libros y articulos.
Hay literalmente docenas de diferentes sintaxis, algunas que utilizan muchas letras grie-
gas y simbolos matematicos complejos, otras basadas en diagramas con flechas v bur-
bujas visualmente muy atractivas. Y sin embargo, en todos estos casos, las sentencias
de la base de conocimiento del agente son configuraciones fisicas reales (de las partes)
del agente. El razonamiento implica generar y manipular estas configuraciones.

Una logica también debe definir la semantica del lenguaje. Si lo refacionamos con
el lenguaje hablado, la semdntica trata el «significado» de las sentencias. En 16gica, esta
definicion es bastante mds precisa. La semdntica del lenguaje define cl valor de verdad
de cada sentencia respecto a cada mundo posible. Por ejemplo, la semdntica que se uti-
liza en la arttmética especifica que fa sentencia «x + y = 4» es verdadera en un mundo
cnelque xsea2e ysea2, pero falsaen uno en el que xsea | e yvsea 1'. En las 16gicas
clasicas cada sentencia debe ser o bien verdadera o bien falsa en cada mundo posible,
no puedc scr lo uno y 1o otro”,

Cuando necesitermnos ser mas precisos, utilizaremos el término medelo en lugar del
de «mundo posible». (También utilizaremos la frase «n es un modelo de a» para indi-
car que la sentencia e es verdadera en ¢l modelo m.) Siempre que podamos pensar en
los mundos posibles como en (potencialmente) entornos reales en los que el agente pue-
da o no estar, los modelos son abstracciones matemdticas que simplemente nos permi-
ten definir la verdad o talsedad de cada sentencia que sea relevante. Informalmente
podemos pensar, por ejemplo, en que x e v son el ndmero de hombres y mujeres que es-
tan sentados en una mesa jugando una partida de bridge, v que la sentencia x + v = 4
cs verdadera cuando tos que estdn jugando son cuatro en total; tormalmente, los mode-
los posibles son justamente todas aquellas posibles asignaciones de ntimeros a las va-
riables x e y. Cada una de estas asignaciones indica el valor de verdad de cualguier
sentencia aritmética cuyas variables son x e v.

Ahora que ya disponemos del concepto de valor de verdad, ya estamos preparados
para hablar acerca del razonamiento l6gico. Este requiere de la relacién de implicacion
logica entre las sentencias (la idea de que una sentencia se sigue Idgicamente de otra sen-
tencia). Su notacion matematica es

aF p

para significar que la sentencia « implica la sentencia 8. La definicién formal de im-
plicacién es esta: « = 8 si y s6lo si en cada modelo en el que « es verdadera, 3 tam-
bién lo es. Otra forma de definirla es que si « cs verdadera, 8 también lo debe ser.
Informalmente, el valor de verdad de 8 «cstid contenido» en el valor de verdad de «. La
relacién de implicacion nos es tamiliar en la aritmética; no nos disgusta la idea de que
la sentenciax + y = 4 implica la sentencia 4 = x + y. Es obvio que en cada modelo cn

' El lector se habrd dado cuenta de 1a semejanza entre el conceplo de valor de verdad de las sentencias y la
satisfaccidn de restricciones del Capitulo 5. No es casualidad (los lenguajes de resiricciones son en efecto
logicas y la resolucion de restricciones un tipo de razonamiento 1Ggico).

* La légica difusa, que se verd en el Capitulo 14, nos permitird tratar con grados de valores de verdad.
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clquex + ¥ = 4 (como lo es el modelo en el que xes 2 e y es 2) también lo es para 4
= x + y. Pronto veremos que una base de conocimiento puede ser considerada como
una afirmacion, y a menudo hablaremos de que una base de conocimiento implica una
sentencia.

Ahora podemos aplicar el mismeo tipo de andlisis que utilizamos en la seccidn ante-
rior al mundo del wumpus. Si tomamos la situacion de la Figura 7.3(b): el agente no ha
detectado nada en la casilla [1, 1]. y ha detectado una brisa en la [2, 1]. Estas percep-
ciones, combinadas con ¢l conocimiento del agente sobre las reglas que definen el fun-
cionamiento del mundo de wumpus (la descripcion REAS de la pagina 221), constituyen
su BC. El agente estd interesado (entre otras cosas) en si las casillas adyacentes |1, 2],
[2, 2] y [3. 1] tienen hoyos sin fondo. Cada una de las tres casillas pueden o no tener un
hoyo, por lo tanto (al menos en este ejemplo) hay 2* = 8 modelos posibles. Tal como se
muestran en la Figura 7.5°

La BC es falsa en los modelos que contradicen o que cl agente sabe (por ejemplo,
la BC es falsa en cualquier modelo en el que la casilla [1, 2] tenga un hoyo), porgue no
ha detectado ninguna brisa en la casilla [1, 1]. De hecho, hay tres modelos en los que la
BC cs verdadera, los que sc muestran como subconjunto de los modelos de la Figura 7.5.
Ahora consideremos las dos conclusiones:

a, = «No hay un hoyo en la casilla [1, 2]».
a, = «No hay un hoyo en la casilla |2, 2]».

(a) {b)

Figura 7.5 Modelos posibles para la presencia de hoyos en las casillas [1, 21, [2, 2] y [3, 1], da-
das las observaciones de que no hay nada enla casilla [1, 1] y hay una brisa en la |2, 1]. (a) Mo-
delos de la base de conocimiento y @, (no hay un hoye en [1, 2]). (b) Modelos de la base de
conocimiento y ¢, (no hay un hoyo en [2, 2]).

 En la Figura 7.5 los modelos se muestran como mundos parciales, porque en realidad tan s6lo son asigna-
ciones de verdadera v falso a sentencias como «<hay un hovo en la casilla [1, 2]», cte. Los modelos, desde el
punto de vista matcmdtico, no necesilan tener horribles wumpus etéreos ambulando en ellos.
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Hemos rodeado (con linea discontinua) [os modelos de «, y , en las Figuras 7.5(a)
y 7.5(b) respectivamente. St observamos, podemos ver lo siguiente:

en cada modelo en el que la BC es verdadera, o también lo cs.
De agui que BC |= ;2 no hay un hoyo en la casilla [1, 2]. También podemos ver que
en algunos modelos en los que la BC es verdadera. o, es falsa.

De aqui que BC B «,: el agente no puede concluir que no haya un hoyo cn la casilla [2,
2]. {Ni tampoco pucde concluir que lo haya.”)

El ejemplo anterior no sélo nos muestra el concepto de implicacién, sino, también
como el concepto de implicacién se puede aplicar para derivar conclusiones, es decir,
llevar a cabo la inferencia logica. El algoritmo de inferencia que se muestra cn la Fi-
gura 7.5 se denomina comprobacion de modelos porque enumera todos los modelos
posibles y comprueba si « es verdadera en todos los modelos en los que la BC ¢s ver-
dadera.

Para entender Ja implicacidn y la inferencia nos puede ayudar pensar en el conjun-
to de todas las consecuencias de la BC como en un pajar, y en « como en una aguja. La
implicacion es como la aguja que se encuentra en el pajar, v la inferencia consiste en en-
contrarla. Esta distincion sc expresa mediante una notacidn formal: si el algoritmo de
inferencia i puede derivar o de la BC, entonces escribimos

BCF, a,

que se pronuncia como «« sc deriva de {a BC mediante i» o «i deriva a de la BC».

Se dice que un algoritmo de inferencia que deriva s6lo sentencias implicadas es s6-
lido 0 que mantiene la verdad. La solidez cs una propiedad muy deseable. Un proce-
dimiento de inferencia no sélido tan s6lo se invenlaria cosas poco 4 poco (anunciaria el
descubrimiento de agujas que no existirian). Se puede observar facilmente que la com-
probacidn de modelos, cuando es aplicable’, es un procedimiento s6lido.

También es muy descable la propiedad de completitud; un algoritmo de inferencia
es completo st puede derivar cualquier sentencia quc cstd implicada. En los pajarcs re-
ales, que son de tamafio finilo, parece obvio que un examen sistemdtico siempre permite
decidir si hay una aguja en el pajar. Sin embargo, en muchas bases de conocimiento, €l
pajar de las consecuencias cs infinito, y fa completitud pasa a ser una problemitica im-
portante’. Por suerte, hay procedimientos de inferencia completos para las 16gicas que
son suficientemente expresivas para manejar muchas bases de conocimiento.

* Fl agenle podria caleular la probabilidad de que haya un hoyo en la casilla [2, 2]; en el Capitulo 13 1o ve-
TEnos.

* La comprobacién de maodelos trabaja bien cuando el espacio de los modelos es finito (por ejemplo, en un
mundo del wumpus de tamaiio de casillas fijo). Por el otro lado, en la aritmética, el cspacio de modelos es
infinito: aun limitindonos a {os enteros, hay infinitos pares de valores para v e v en la sentencia x + vy = 4.
* Compirelo con el caso de Ja bisqueda en espacios infinitos de estados del Capitulo 3, en donde fa bdsqueda
del primero en profundidad no es completa.
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Hemos descrito un proceso de razonamiento en el que se garantiza que las conclu-

.siones sean verdaderas en cualquicr munde en el que las premisas lo sean; en concreto,

si una BC es verdadera en el mundo real, entonces cualquier sentencia « gue se derive
de la BC mediante un procedimiento de inferencia solido también serd verdadera en el
mundo real. Asi, mientras que un proceso de inferencia opera con la «sintaxis» (las con-
figuraciones fisicas internas, tales como los bits cn los registros o los patrones de im-
pulsos eléctricos en ¢l cerebro) el proceso se corresponde con Ja relacion del mundo real
seglin la cual alglin aspecto del mundo real es cierto’ en virtud de que otros aspectos del
mundo real lo son. En la Figura 7.6 se ilustra esta correspondencia entre el mundo v la
representacion.

El dltimo asunto que debe ser tratado mediante una computacion basada en agentes
logicos es el de la denotacion (la conexidn, si la hay, entre los procesos de razonamicn-
to 16gica y el entorno real en el que se encuentra el agente). En concreto, ;cdmo sabe-
maos gue la BC es verdadera en el mundo real? (Después de todo, la BC s6lo es «sintaxis»
dentro de la cabeza del agente.) Esta es una cuestion filoséfica acerca de la cual se han
escrito muchos, muchisimos libros. (Ver Capitulo 26.) Una respuesta sencilla es que los
sensores del agente crean la conexidn. Por gjemplo, nuestro agente del mundo de win-
pus dispone de un sensor de olores. El programa del agente crea una sentencia adecuada
siempre que hay un olor. Entonces, siempre que esa sentencia esté en la base de conoci-
miento serd verdadera en ef mundo real. Asi, el significado y el valor de verdad de las sen-
tencias de las percepciones sc¢ definen mediante el proceso de los sensores v el de la
construceidn de las sentencias, activada por el proceso previo. ¢ (Qué sucede con el resto
del conocimiento de] agente, tal como sus creencias accrea de que el wumpus causa mal
hedor en las casitlas adyacentes? Esta no es una representacién directa de una simple per-
cepcion, pero si es una regla general (derivada, quiza, de la expericncia de las percepeiones
aunque no idéntica a una afirmacion de dicha experiencia}. Las reglas generales como ésta
se gencran mediante un proceso de construccidn de sentencias denominado aprendiza-
je. que es el tema que trataremaos en la Parte VI El aprendizaje es falible. Puede darse el
caso en el que el wumpus cause mal hedor excepto ¢l 29 de febrero en afios bisiesios, que

———————® Sentencia
Implica

Sentencias

Representacion

Muwnde

Aspectosdel . ™ Aspectos del
mundo real se sigue mundo real

Figura 7.6 Las sentencias son configuraciones fisicas del agente, v el razonamiento es el proce-
so de construccidn de nuevas configuraciones fisicas a partir de las antiguas. Ef razonamiento 16-
gico deberia asegurar que las nuevas configuraciones representen aspectos del mundo que realmente
se siguen de los aspectos que las antiguas configuraciones representan.

7 Tal como escribid Wittgenstein {1922) en su famoso Tractatus: «El mundo es cada cosa que ¢s cicrian,
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es cuando toma su baflo. Asi, la BC no seria verdadera en el mundo real, sin embargo,
mediante procedimientos de aprendizaje buenos no hace falta ser tan pesimistas.

7.4 Lodgica proposicional: una léogica muy sencilla

LOGICA
PROPOSICIONAL

SENTENCIAS
ATOMICAS

SIMBOLO
PROPOSICIDNAL

SENTENCIAS
COMPLEJAS

CONECTIVAS LOGICAS

NEGACION

LITERAL

CONJUNCEDN

DISYUNCION

IMPLICACHHN
PREMISA

CONCLUSIHIN

Ahora vamos a presentar una 16gica muy sencilla llamada légica proposicional’. Vamos
a cubrir tanto la sintaxis como la semdntica (la manera como se define el valor de ver-
dad de las sentencias) de la 16gica proposicional. Lucgo trataremos la implicacién (la
relacion entre una sentencia y la que se sigue de ésta) v veremos cmo todo ello nos lle-
va a un algoritmo de inferencia 1dgica muy sencillo. Todo ello tratado, por supuesto, en
el mundo de wumpus.

Sintaxis

La sintaxis de la 16gica proposicional nos define las sentencias que se pueden construir.
Las sentencias atémicas (es decir, los elementos sintacticos indivisibles) se componen
de un tUnico simbolo proposicional. Cada uno de estos simbolos representa una propo-
sicidn que puede ser verdadera o falsa, Utilizaremos letras maytsculas para estos sim-
bolos: P, O, R, y siguientes. Los nombres de los simbolos suelen ser arbitrarios pero a
menudo se escogen de manera que tengan algan sentido mnemotécnico para el lector.
Por ejemplo, podriamos utilizar W, , para representar que el wumpus se encuentra en la
casilla [1, 3]. (Recuerde que los simbolos como W, ; son aidmicos, estoes, W, 1,y 3 no
son partes significantes del simbolo.) Hay dos simbelos proposicionales con significa-
do fijado: Verdadero, que es la proposicion que siempre cs verdadera; y Falso, que es la
proposicion que siempre es falsa.

Las sentencias complejas se construyen a partir de sentencias mds simples mediante
el uso de las conectivas logicas, que son las siguientes cinco:

= (no). Una sentencia como =W, , se denomina negacién de W, . Un literal pue-
de scr uvna scntencia atdmica (un literal positive) o una sentencia atémica ne-
gada (un literal negativo).

~ (y}. Una sentencia que tenga como conectiva principal A, comoes W, ;A H, |, se
denomina conjuncion; sus componentes son los conjuntores.

v (0). Una sentencia que utiliza la conectiva v, como es (W, . A Hy ) v W,, | es
una disyuncién de los disyuntores (W, , A H, )y W,, . (Histéricamente, la co-
nectiva v proviene de «vel» en Latin, que significa «0». Para mucha gente, es més
facil recordarla como la conjuncién al revés.)

= (implica). Una sentencia como (W, . A Hy, ) = —W,, se denomina implicacion
(0 condicional). Su premisa o antecedente es (W, , A H, ), y su conclusion o
consecuente es ~W, , . Las implicaciones también se conocen como reglas o afir-

* A la I6gica proposicional también se le denomina Légica Beoleana, por el malematico George Boole
{1815-1864).
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maciones si-entonces. Algunas veces, en otros libros, el simbolo de la implica-
cién se representa mediante o 0 —.
BICONDICIONAL < (st y solo si). La sentencia W, & W, , es una bicondicional.

En la Figura 7.7 se muestra una gramdtica formal de la ldgica proposicional; mira la pa-
gina 984 si no estds familiarizado con la notacion BNE

Senfencia — Sentencia Atémica | Sentencia Compleja
Sentencia Atdmica — Verdadero | Falso | Simbolo Proposicional
Simbolo Proposicional — PIQIRI ...
Sentencia Compleja — - Sentencia

| (Sentencia » Sentencia)

| (Sentencia v Seriencia)

| (Sentencia = Sentencia)

| (Senrencia < Sentencia)

Figura 7.7 Una gramdética BNF (Backus-Naur Form) de sentencias en légica proposicional.

Fijese en que la gramdtica es muy estricta respecto al uso de los paréntesis: cada sentencia
construida a partir de conectivas binarias debe estar encerrada en paréntesis. Esto asegura que
la gramdtica no sea ambigua. También significa que tenemos que escribir, por ejemplo,
({(AABy= C)envezde A A B= (. Para mejorar la legibilidad, a menudo omitiremos pa-
réntesis, apoydndonos en su lugar cn un orden de precedencia de las conectivas. Es una pre-
cedencia similar a la utilizada en la aritmética (por ejemplo, ab + ¢ se lee ((ab) + ¢) porque
la multiplicacidn tiene mayor precedencia que la suma). El orden de precedencia en la 19gi-
ca proposicional (de mayor a menor) es: =1, A, v, = y <. Asl, la sentencia

“PvOAR=S
es cquivalente a la sentencia
(V@ AR)=S

La precedencia entre las coneclivas no resuelve la ambigiiedad en sentencias como A A
B A C, que s¢ podria leer como (A A B) A C) o como (A A (B A ()). Como cstas dos
lecturas significan lo mismo segln la semdntica que mostraremos en la siguiente sec-
cidn, se permiten este tipo de sentencias. También se permiten sentencias como 4 v B
v Co A< B o C. Sin embargo, las sentencias como A = B = C no se permiten, ya
que su lectura en una direccion y su opuesta tienen significados muy diferentes; en este
caso insistimos en la utilizacion de los paréntesis. Por dltimo, a veces utilizaremos cor-
chetes, en vez de paréntesis, para conseguir una lectura de la sentencia mas clara.

Semantica

Una vez especificada la sintaxis de la légica proposicional, vamos a definir su semén-
tica. La semantica define las reglas para determinar el valor de verdad de una sentencia
respecto & un modelo en conereto. En la l6gica proposicional un modelo define el va-
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lor de verdad (verdadero o falso). Por ejemplo, si las sentencias de la base de conoci-
miento utilizan los simbolos proposicionales H ., H,,. y H, |, entonces un modelo po-
sible serfa

m, = {H,, = falso, H,, = falso, H, | = verdadero}

Con tres simbolos proposicionales hay 2* = 8 modelos posibles, exactamente los que
aparecen en la Figura 7.5. Sin embargo, fijese en que gracias a que hemos concretado
la sintaxis, los modelos se convierten en objetos puramente matemdticos sin tener ne-
cesariamente una conexién al mundo de wumpus. H, , es sélo un simbolo, podria deno-
tar tanto «hay un hoyo en la casilla [1, 2}», como «estaré en Paris hoy y mafiana».

La semantica en logica proposicional debe especificar cémo obtener el valor de ver-
dad de cualguier sentencia, dado un modelo. Este proceso se realiza de forma recursi-
va. Todas las sentencias se construyen a partir de las sentencias atémicas y las cinco
conectivas 1ogicas; entonces necesitamos establecer cémo definir el valor de verdad de
las sentencias atomicas y como calcular el valor de verdad de las sentencias construidas
con las cinco conectivas ldgicas. Para las sentencias atémicas es sencillo:

* Verdadero es verdadero en todos los modelos y Falso es falso en todos los modelos,
+ El valor de verdad de cada simbolo proposicional se debe especilicar directamente
para cada modelo. Por ejemplo, en ¢l modelo anterior m, 4, es falso.

Para las sentencias complejas, tenemos reglas como la siguiente

* Para toda sentencia s y todo modelo m, la sentencia - cs verdadera en m1 si y s6lo
si s cs falsa en .

Este tipo de reglas reducen el cdlculo del valor de verdad de una sentencia compleja al
valor de verdad de las sentencias mds simples. Las reglas para las conectivas se pue-
den resumir en una tabla de verdad que especifica el valor de verdad de cada senten-
cia compleja segln la posible asignacién de valores de verdad realizada a sus
componentes. En la Figura 7.8 se muestra la tabla de verdad de las cinco conectivas 16-
gicas. Utilizando estas tablas de verdad, se puede obtener ¢l valor de verdad de cual-
quier sentencia s seglin un modelo # mediante un proceso de evaluacién recursiva muy
sencillo. Por ejemplo, la sentencia = H , A (H,, v H, ) evaluada segin m,, da verdu-

P o - P PAQ Py P=( P&
Julso Jalso verdadero Jalso fulso verdadero verdadero
fulse verdadero | verdadere Jalso verdadero | verdadero Jalso

verdadero Jalso Jalso Jalso verdadere Jalso Jalso
verdadero verdadero falso verdadero verdadero verdadero verdadero

moedelo.

Figura7.8 'Tablas de verdad para las cinco conectivas Idgicas. Para utilizar la tabla, por ejemplo,
para calcular el valor de # v @, cuando P es verdadero ¥  falso, primero mire a la izquierda en
donde P es verdadera y @ es false (la tercera fila). Entonces mire en esa fila justo en la columna
de P v Q para ver el resultado: verdudero. Otra forma de verlo es pensar en cada fila como en un
maodelo, y que sus entradas en cada fila dicen para cada columna si la sentencia es verdadera en ese
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dero A (falso v verdadero) = verdadero A verdadero = verdadero. El Ejercicio 7.3 pide
que escriba el algoritmo ¢ V-VERDAD-LP?(s, m) quc debe obtener el valor de verdad de
una sentencia s en logica proposicional segun el modelo m.

Ya hemos comentado que una base de conocimiento estd compuesla por sentencias.
Ahora podemos observar que esa base de conocimiento logica es una conjuncion de di-
chas sentencias. Es decir, si comenzamos con una BC vacia y ejecutamos DECIR(BC, S))...
DECIR(BC, S,) entonces tenemos BC = 5| A ... A 5. Esto significa que podemos ma-
nejar bases de conocimiento y sentencias de manera intercambiable.

Los valores de verdad de «y», «o» y «no» concuerdan con nuestra intuicién, cuan-
do los atilizamos cn lenguaje natural. El principal punto de confusion pucde presentar-
se cuando P v € es verdadero porque P o es, @ lo es, o ambos lo son. Hay una conectiva
diferente denominada «o exclusiva» {(«xor» para abreviar) que es falsa cuando los dos
disyuntores son verdaderos”’. No hay consenso respecto al simbolo que representa la o
exclusiva, siendo las dos alternativas v y .

El valor de verdad de la conectiva => puede parecer incomprensible al principio, ya
que no encaja en nuestra comprension intuitiva acerca de «P implica O» o de «si Pen-
tonces O». Para una cosa, la logica proposicional no requiere de una relacion de causa-
lidad o relevancia entre P y . La sentencia «que 5 sea impar implica que Tokio es la
capital de Japén» es una sentencia verdadera en logica proposicional (bajo una inter-
pretacion normal), aungue pensandolo es, decididamente, una frase muy rara. Otro pun-
to de confusion es que cualquier implicacién es verdadera siempre que su antecedente
sea falso. Por ejemplo, «que 5 sea par implica que Sam es astuto» es verdadera, inde-
pendientemente de que Sam sea o no astuto. Parece algo estrafalario, pero tienc sentido
si piensa acerca de «P = Q» como si dijera, «si P es verdadero, entonces estoy afirmando
que @ es verdadero. De otro modo, no estoy haciendo ninguna afirmacién.» La Unica
manera de hacer esta sentencia falsa es haciendo que P sea cierta y (2 falsa.

La tabla de verdad de la bicondicional P < () muestra que la sentencia es verdade-
ra siempre que P = Q0 y ¢ = P lo son. En lenguaje natural a menudo se escribe como
«P sy sélo si O» 0 «P si O». Las reglas del mundo de wumpies se describen mejor uti-
lizando 1a conectiva <. Por ejemplo, una casilla tiene corriente de aire s alguna casi-
lla vecina tiene un hoyo, y una casilla tiene corriente de aire sdlo si una casilla vecina
tiene un hoyo. De esta manera necesitamos bicondicionales como

Bl.l & (HIQ A Hl.l)’
en donde B, | significa que hay una brisa en la casilla [1,1]. Fijese en que a implicacion
B\, = H v H,)

es verdadera, aunque incompleta, en el mundo de wumpus. Esta implicacion no descar-
ta modelos en los que B, | sea falso y 1, sea verdadero, hecho que violaria las reglas
del mundo de wiumpus. Otra forma de observar esta incompletitud es que la implicacidn
necesita la presencia de hoyos si hay una corriente de aire, mientras que la bicondicio-
nal ademads necesita la ausencia de hoyos si no hay ninguna corriente de aire.

“En latin cstd la palabra especifica aur para la o cxclusiva.
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Una base de conocimiento sencilla

Ahora que va hemos definido la semidntica de la légica proposicional, podemos cons-
truir una base de conocimiento para el mundo de wumpus. Para simplificar, sélo trata-
remos con hechos y reglas acerca de hoyos; dejamos el tratamiento del wampus como
ejercicio. Vamos a proporcionar el conocimiento suficiente para llevar a caboe la inferencia
que se tratd en la Seccidn 7.3.

Primero de todo, necesitamos escoger nuestro vocabulario de simbolos proposicio-
nalcs. Para cada i, j:

* Hacemos que H; sea verdadero si hay un hoyo en la casilla £, j|.
* Hacemos que B, sea verdadero si hay una corriente de aire (una brisa) en la casi-
Ha [1, j].

La base de conocimiento contiene, cada una etiquetada con un identificador, las siguientes
sentencias:

* No hay ningiin hoyo en la casilia |1, 1}.
R .

1

-H

1.1

* En una casilla se siente una brisa si y solo si hay un hoyo en una casilla vecina.
Esta regla se ha de especificar para cada casilla; por ahora, tan sélo incluimos las
casillas que son relevantes:

Ry B, & (H,vH,)
R: B, & (H ,vH,vH)

* Las sentencias anteriores son verdaderas en todos los mundos de wumpus. Ahora
incluimos las percepeiones de brisa para las dos primeras casillas visitadas en el
mundo concreto en donde se encuentra el agente, liegando a la situacidon que se
muestra en la Figura 7.3(b).

Ry By,
Ry By,

Entonces, 1a basc de conocimiento esta compuesta por las sentencias R hasta R, La
BC también se puede representar mediante una Unica sentencta (la conjuncion R, A R,
A Ry A R, A Ry porque dicha sentencia aserta que todas las sentencias son verdaderas.

Inferencia

Recordemos que el objetivo de la inferencia 16gica es decidir si BC = « para alguna
sentencia «. Por ejemplo, si se deduce H,,. Nuestro primer algoritmo para la inferen-
cia serd una implementacion directa del concepto de implicacion: enumerar los mode-
los, v averiguar si « es verdadera en cada modelo en el que la BC es verdadera. En la
16gica proposicional los modelos son asignaciones de los valores verdudero y fulso so-
bre cada simbolo proposicienal. Volviendo a nuestro gjemplo del munde de wumpis.,
los simbolos proposicionales relevantes son B |, B, |, H, ,H , H, . H,,y H,,. Con cs-
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tos sicte simtbolos, tenemos 27 = 128 modelos posibles; y en tres de estos modelos, la
BC es verdadera (Figura 7.9). En csos tres modelos ~H |, es verdadera, por lo tanto, no
hay un hoyo en la casilla [1, 2]. Por el otro lado, H, , ¢s verdadera en dos de esos tres
modelos y falsa en el tercero, entonces todavia no podemos decir si hay un hoyo en la
casilla [2, 2].

La Figura 7.9 reproduce més detalladamente el razonamiento que se mostraba en la
Figura 7.5. En la Figura 7.10 se muestra un algoritmo general para averiguar la impli-
cacidn en logica proposicional. De forma similar al algoritmo de BUsQuiDA-CON-BACK-
TRACKING de |2 padgina 86, ; IMPLICACION-EN-TV? Realiza una enumeracion recursiva de
un espacio finito de asignaciones a variables. El algoritmo es sélido porque implemen-

[>
Bl | Bl.l PH PLZ [ 21 P?? Pl] R\ RE Rz- er Ri BC
Jalso Jailso Jadse Jalso falso falso Julso  |verdadero | verdadero | verdudero | verdadero]  falso Julsa
Jalso Jadso Sfulso Jalso fdso Jfalso  |verdadero | verdadero | verdadero | falso |verdudero|  fulso fulso
Jfadse verdadero|  fulso Jalso Julso Jedso Jalso  verdadero|verdadero|  false  |verdadero|verdadero}  fulso
fafse  |verdadero|  Julso false falso Jabso  verdadero | verdadero | verdadero | verdadero | verdudero | verdoders | verdadero
false  |verdudero]  fulso Jalso Jalso  \verdadero|  folso  |verdadero|verdadero | verdadero | verdadero | verdadero | verdadero
falso |verdadero]  jalso fulso Julso |verdadero | verdadero | verdudero | verdadero | verdadero | verdadero | verdudero | verdadero
false  |verdadero|  jfulso falsa  |verdadero|  fulso Julso verdadero|  fulso Julso |verdadero|verdadero | falso
verdudero | verdadero | verdadero | verdadero | verdadero |verdadero | verdadero | faise  |verdadero|verdadero!  fulso  (verdudero}  fulso

Figura 7.9 Una tabla de verdad construida para fa base de conocimiento del ejemple. La BC es verdadera si R, hasta
R, son verdaderas, cosa que sucede en tres de las 128 filas. En estas tres filas, H, , es falsa, asf que no hay ningtin hoyo
en la casilla [1, 2]. Por otro lado, puede haber (o no) un hoyo en la casilla {2; 21.

funcion ;| IMPLICACION-EN-TV N BC, o) devuelve verdadero o falso
entradas: BC, la base de conocimiento, una sentencia en ldgica proposicional
a, la sentencia implicada, una scntencia en 1dgica proposicional

simibolos < una lista de simbolos proposicionales de la BC'y a
devuclve CoMPROBAR-TV(BC, a, simbolos, [ 1)

fancion CoMPROBAR-TV(BC, w, simbolos, modelo) devuelve verdadero o falso

si ; Vacia(simbolos) entonces
si [ VERDADERO-LP?(BC, modelo) entonees devuelve | VERDADLRO-LP Y ¢, modelo)
sino devuelve verdadero

sino hacer
P« PRIMERU(simbolos); resto «— RUSTO(simbolos)
devuelve CHEQUEAR-TV(BC, a, resto, EXTENDER(P, verdadero, modelo)) y

CoMPROBAR-TV(BC, ov, resto, EXTENDER(P, false, modelo))

Figura 7.10 Un algoritino de enumeracion de una tabla de verdad para averiguar la implicacidn
proposicional. TV viene de tabla de verdad. ; VERDADERO-LP? Devuelve verdadero si una senten-
cia es verdadera en un modelo. La variable meodelo representa un modelo parcial (una asignacion
realizada a un subconjunto de las variables): La Hamada a-la funcién EXTENDER(P, verdadero, mo-
delo} devuelve un modelo parcial auevo en el .'qtie P tiene el valor de verdad verdadero.
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ta de forma directa la definicidn de implicacion, y es completo porque trabaja para cual-
quier BC y sentencia «, y siempre finaliza (s6lo hay un conjunto finito de modelos a ser
examinados).

Por supuesto, que «conjunto finito» no siempre es lo mismo que «pequefio». Si la
BCy « contienen en total n simbolos, entonces tenemos 2" modelos posibles, Asi, la com-
plejidad temporal del algoritmo es (2"). (La complejidad espacial solo es O(xn) porque
la enumeracion es en primero en profundidad.) Mas adelante, en cste capitulo, veremos
algoritmos que en la practica son mucho mds eficientes. Desafortunadamente, cada al-
goritmo de inferencia que se conoce en légica proposicional tiene un case peor, cuya
complejidad es exponencial respecto al tamaiio de la entrada. No csperamos mcjorar-
lo, ya que demostrar la implicacion en logica propesicional es un problema co-NP-com-
pleto. (Véase Apéndice A.)

Equivalencia, validez y satisfacibilidad

Antes de gque nos sumerjamos cn los detalles de los algoritmos de infercncia logica ne-
cesitaremos algunos conceptos adicionales relacionados con fa implicacion. Al igual que
la implicacidn, estos conceptos se aplican a todos los tipos de 16gica, sin embargo, se en-
tienden més ficilmente para una en concreto, como es el caso de la ldgica proposicional.

El primer concepto es 1a equivalencia logica: dos sentencias «r y 8 son equivalen-
tes l6gicamente si tienen los mismos valores de verdad en el mismo conjunto de mode-
los. Este concepio lo representamos con a < 3. Por cjemplo, podemos observar
facilmente (mediante una tabla de verdad) que P A Q v ¢ ~ P son equivalentes logica-
mente. En la Figara 7.11 se muestran otras equivalencias. Estas juegan cl mismo papel
en la logica gue las igualdades en las matematicas. Una definicion alternativa de equi-
valencia es la siguiente: para dos sentencias « y 3 cualesquicra,

a=f siysilosi aFByBF«

(Recuerde que = significa implicacién. )

(a~nB) = (Baa Conmutatividad de ~

{av B = {(fve) Conmutatividad de v
(an B ry = (ani{Bay) Asociatividad de A
((axv Byvy) = {av(Bvy) Ascciatividad de v

—(—e) = «a Eliminacion de la doble negacion
{e= B) = (= mea) Contraposicion
(=) = (~av ) Eliminacion de la implicacién

(=) = ((a= B) ~(B= a)) Eliminacién de la bicondicional
~a A fB) = (hav—-f) Leyde Morgan
“(av B) = (maa ) Leyde Morgan
{an(Bvy) = (larfB)viary) Distribucion de a respecto a v
(av(Bay) = ((av B a(avy) Distribucidn de v respecto a A

Figura 7.11 Equivalencias légicas. Los sfmbolos ¢, £y vy se pueden sustituir por cualguier sen-
tencia en l6gica proposicional.
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El segundo conceptc que necesitaremos es el de validez. Una sentencia es vilida sies
verdadera en rodos los modelos. Por ejemplo, la sentencia £ v —P es una sentencia vali-
da. Las sentencias validas también se conocen como tautologias. son necesariamente ver-
daderas y por lo tanto vacias de significado. Como la sentencia Verdadero es verdaderaen
todos los modelos, toda sentencia vilida es 1dgicamente equivalente a Verdadero.

«Qué utilidad tienen las sentencias vilidas? De nuestra definicion de implicacion po-
demos derivar el teorema de la deduccion, que va se conocia por los Griegos antiguos:

Para cualquicr sentencia ay B, a = B si v sdlo si la sentencia (o = B) es vdlida.

(En el Ejercicio 7.4 se pide demostrar una serie dc aserciones.) Podemos pensar cn el
algoritmo de inferencia de la Figura 7.10 como en un proceso para averiguar la validez
de (BC = a). A la inversa, cada sentencia que es una implicacion vilida representa una
inferencia correcta.

Eliltimo concepto que necesitaremos es el de satisfacibilidad. Una sentencia es sa-
tistactoria si es verdadera para algin modelo. Por ejemplo, en la base de conocimiento
va mostrada, (R, A R, A Ry A R, A Ry ) es satisfacible porque hay tres modelos en los
que es verdadera, tal como se muestra en la Figura 7.9. Si una sentencia « es verdade-
ra en un modelo m, entonces decimos que m satisface «, o que m €s un modelo de a.
La satisfacibilidad se puede averiguar enumerando los modelos posibles hasta que une
satisface la sentencia. La determinacién de la satisfacibilidad de sentencias en ldgica pro-
posicional fue el primer problema que se demostrd que era NP-completo.

Muchos problemas en las ciencias de la computacién son en realidad problemas de
satisfacibilidad. Por ejemplo, todos los problemas de satislaccidon de restricciones del
Capitulo 5 se preguntan esencialmente si un conjunto de restricciones se satisfacen dada
una asignaciéon, Con algunas transformaciones adecuadas, los problemas de bisqueda
también se pueden resolver mediante satisfacibilidad. L.a valider y 1a sarisfacible estan
intimamente relacionadas; a es vilida si y solo si —a es insarisfacible; en contraposi-
cidn, @ es satisfacible si y s6lo si —@ no es vilida.

o = B iy solo sila sentencia (o A ) es insatisfactoria.

La demostracién de 8 a partir de « averiguando la insatisfacibilidad de (a A =3} se co-
rresponde exactamente con {a técnica de demostracion en matemadticas de la reductio ad
absurdum (que literalmente se traduce como «reduccion al absurdo»). Esta téenica tam-
bién se denomina demostracion mediante refutacion o demostracién por contradiceion.
Asumimes que la sentencia 3 es falsa v observamos si se llega a una contradiccion con
las premisas en . Dicha contradiceion es justamente lo que queremos expresar cuando
decimos que la sentencia (« A 2f3) es insatisfuacible.

7.5 Patrones de razonamiento en logica
proposicional

Eista seccidn cubre los patrones estdndar de inferencia que se pueden aplicar para deri-
var cadenas de conclusiones que nos llevan al objetivo deseado. Estos patrones de infe-
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rencia se denominan reglas de inferencia. La regla mas conocida es la llamada Modus
Ponens ue se escribe como sigue:

x=f «
B

La notacion nos dice que, cada vez que encontramos dos sentencias en la forma a = 5
y «, cntonces la sentencia 8 puede ser inferida. Por ejemplo, si tenemos (WumpusEn-
Frente n WumpusVivo) = Disparar y (WumpusEnFrente A WampusViva), entonces se
puede inferir Disparar.

Otra regla de inferencia {til es la Eliminacion-A, que expresa que, dc una conjun-
cién se puede inferir cualquicra de sus conjuntores:

a AP

8%

Por ejemplo, de (WumpusEnFrente ~ WumpusVivo), se puede inferir WumpusVivo.

Teniendo en cuenta los posibles valores de verdad de «r y 3 se puede observar fdcil-
mente, de una sola vez, que el Modus Ponens y 1a Eliminacion-A son reglas solidas. Fs-
tas reglas se pueden utilizar sobre cualquier instancia en la que es aplicable, generando
inferencias sohidas, sin la necesidad de entinerar todos los maodelos.

Todas las equivalencias 16gicas de la Figura 7.11 se pueden utilizar como reglas de
inferencia, Por ejemplo, la equivalencia de la eliminacion de 1a bicondicional nos lleva
a las dos reglas de inferencia

o3 (a= B A(B=a
(=R ArB=a) ° wes B

Pero no todas las reglas de inferencia se pueden usar, como ésta, en ambas direcciones.
Por ejemplo, no podemos utilizar el Modus Ponens cn la direccion opuesta para obte-
ner ¢ = v « a partir de .

Veamos como se pueden usar estas reglas de inferencia y equivalencias en el mun-
do de wiumpus. Comenzamos con la base de conocimiento conteniendo R, a R., y mos-
tramos como demostrar =f | ,, es decir, que no hay un hoyo en la casitla [1, 2]. Primero
aplicamos la eliminacion de la bicondicional a R, para obtener

Ry B, = H ,vH, NDA(H ,vH )=B )
Entonces aplicamos la Eliminacion-A a R, para obtener
Ry ((H,vH, y=58)
Y por la equivalencia logica de contraposicion obtenemos
Ry (=B, =~(H ,vH,))

Ahora aplicamos el Modus Ponens con Ry v la percepeion R, (por ejemplo, =B, ). para
obtcner
Ry —(H ,v H,)
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Finalmente, aplicamos la ley de Morgan, obteniendo la conclusién

Ry —H ,~n-H,,

10
Es decir, ni la casilla |1, 2f ni la |2, 1| contienen un hoyo.

A la derivacion que hemos realizado (una secuencia de aphicaciones de reglas de -
PRUEBA ferencia) se le denomina una prueba (o demostracion). Obtener una prueba es muy se-
mejante a encontrar una solucién en un problema de bisqueda. De hecho, si la funcidn
sucesor se define para generar todas las aplicaciones posibles de las reglas de inferen-
cia, entonces todos los algoritmos de bisqueda del Capitulo 3 se pueden utilizar para
obtener una prueba. De esta manera, la bisqueda de pruebas es una alternativa a tener
que enumerar los modelos. La bisqueda se puede realizar hacia delante a partir de la base
de conocimiento inicial, aplicando las reglas de inferencia para derivar la sentencia ob-
jetivo, o hacia atrds, desde la sentencia objetivo, intentando encontrar una cadena de re-
glas de inferencia que nos lleven a la base de conocimiento inicial. Mds adelante, en esta
seccidn, veremos dos familias de algoritmos que utilizan estas téenicas.

El hecho de que la inferencia en légica proposicional sea un problema NP-comple-
to nos hace pensar que, en el peor de los casos, la bisqueda de pruebas va a ser no mu-
cho mds eficiente que la enumeracion de modelos. Sin embargo. en muchos casos
practicos, encontrar una prieba puede ser altamente eficiente simplemente porgue el pro-
ceso puede ignorar las proposiciones irrelevantes, sin importar cudntays de éstas haya.
Por gjemplo, la prueba que hemos visto que nos llevaba a ~H, , A ~H, | no utiliza las pro-
posiciones B, . #,, H,, o H, . Estas proposiciones se pueden ignorar porquc la
proposicion objetivo f, , s6lo aparece en la sentencia R,, y la otra proposicion de R, solo
aparece también en R,; por lo tanto, R, K, y R, no juegan ningun papel en la prucba. Su-
cederfa lo mismo aunque afadiésemos un millon de sentencias o fa base de conocimiento;
por el otro lado, el algoritmo de la tabla de verdad, aunque sencillo, quedaria saturado
por la explosion exponencial de los modelos.

Esta propiedad de los sistemas 16gicos en realidad proviene de una caracteristica mu-
MONOTOND cho més fundamental, denominada monotono. La caracteristica de monotonismo nos

dice que el conjunto de sentencias implicadas solo puede aumentar (pero no cambiar)
al afiadirse informacidn a la base de conocimiento'™. Para cualquier sentencia o y 3,

si BCE « entonces BCABEa

Por gjemplo, supongamos que ta base de conocimiento contiene una asercidon adicional
B, que nos dice que hay exactamente ocho hoyos en el escenario. Este conocimicnto po-
dria ayudar al agente a obtener conclusiones adicionales, pero no puede invalidar nin-
guna conclusion e ya inferida (como la conclusion de que no hay un hoyo en la casilla
[1,2]). El monotonismo permite que las reglas de inferencia se puedan aplicar siempre
que se hallen premisas aplicables en la base de conocimicnto; la conclusidn de la regla
debe permanecer sin hacer cuso de qué mds hay en la base de conocimienio.

" Las I6gicas No Mondtonas. que violan la propiedad de monotonismo. modelan una caracteristica propia
del razonamiento humano: cambiar de opinidn, Estas 1dgicas se verdn en la Seccion 10.7.
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Resolucion

Hemos argumentado que las reglas de inferencia vistas hasta aqui son sdélidas, pero no
hemos visto la cuestion acerca de lo complero de los algoritmos de inferencia quc las
utilizan. Los algoritmos de busqueda como el de busqueda en profundidad iterativa (pa-
gina 87} son completos en el sentido de que éstos encontrardn cualquier objetivo alcan-
zable, pero si las reglas de inferencia no son adecuadas, entonces el objelivo no es
alcanzable; no existe una prueba que utilice s6lo esas reglas de inferencia. Por cjemplo,
si suprimimos la regla de eliminacion de la bicondicional la prueba de la seccién ante-
rior no avanzaria. En esta seccién se introduce una regla de inferencia sencilla, la reso-
lucién, que nos lleva a un algoritmo de inferencia completo cuando se empareja a un
algoritmo de busqueda complcto.

Comenzaremos utilizando una version sencilla de la resolucion aplicada al mundo
de wumpus. Consideremos los pasos que nos llevaban a la Figura 7.4(a): el agente vuel-
vedelacasilla[2, 1Tala[l, 1]y entonces vaa la casilla [ 1. 2], donde percibe un hedor,
pero no percibe una corriente de aire, Ahora afiadimos los siguientes hechos a la base
de conocimiento:

R, —-B

R,y B,=(H ,vH,,vH,;

1.2

Mediante el mismo proceso que nos llevd antes a R, podemos derivar que no hay nin-
gin hoyo en la casilla [2, 2] o en la [1, 3] (recuerde que se sabe que en la casilla no ha-
bia ninguna percepcidn de hoyos):

R —H,,

También podemos aplicar la eliminacion de la bicondicional a la R, seguido del Modus
Ponens con la R, para obtener el hecho de que puede haber un hoyo en la casilla 1, 1],
laf2.2]ola[3, 1]

R -

15

Hl.l A Hl,l v HZ%.I

Ahora viene la primera aplicacidn de la regla de resolucion: el literal —H, , de la R, se
resuelve con el literal H,, de la R, , dando el resolvente

R Hl,l v H_%,]

En lenguaje natural: st hay un hoyo enla casilla |1, 1], 0enla[2,2],cenla|3, 1], v no
hay ninguno en la |2, 2], entonces hay uno en la [1, 1] o en la [3, 1], De forma pareci-
da, el literal —H , de Ia R, sc resuclve con el literal H, | de la R, dando

Ryt Hy,
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En lenguaje natural: si hay un hoyo enlacasilla{l, 1] oenla[3, 1], ¥ no hay ninguno
enla[l, 1], entonces hay uno en la [3, 1]. Los dltimos dos pasos de infercncia son ejem-
plo de la regla de inferencia de resolucion unitaria,

v v, om

.[‘ AV V{/r—l AV {/Hrl VRTINS f&

en donde cada €es un literal y € y m son literales complementarios (por ejemplo, uno
es la negacidn del otro). Asi, la resolucion unitaria toma una clausula (una disyuncién
de literalcs) y un literal para producir una nueva cldusula. Fijese en que un literal se pue-
de ver como una disyuncién con un solo literal, conocido como cliusula unitaria.

La regla de resolucion unitaria se puede generalizar a la regla general de resolucion,

£oveevE, mv v,

£ o i
OV v b vl Ve N M Y eV VR YV i

donde £, y m; son literales complementarios. Si sélo fratdramos con cldusulas de longi-
tud dos, podriamos escribir la regla as{

6, v £, ity v L
6V L

Es decir, la resolucion toma dos clidusulas y genera una cliusula nueva con los literales
de las dos cldusulas originales menos los literales complementarios. Por ejemplo, ten-
driamos
Pvbyy, Py v Py,
P, vP,,

Hay otro aspecto técnico relacionado con la regla de resolucion: la clausula resultante
deberfa contener sélo una copia de cada literal”'. Se le llama factorizacion al proceso
de eliminar las copias multiples de los literales. Por ejemplo, si resolvemos (A v B) con
(A v ~B) oblenemos (A v A), que se reduce a A,

La solidez de 1a regla de resolucidn se puede ver facilmente si consideramos el lite-
ral £. Si €, es verdadero, entonces m;, es falso, y de aquim, v - vim_ v, v - v
m, debe ser verdadero, porque se dam, v - v m,. Si £ es falso, entonces £, v -~ v £,
v £, v v £, debe ser verdadero, porque se da ¢, v --- v €. Entonces [, es o bicn ver-
dadero o bien falso, y asi, se obtienc una de las dos conclusiones, exactamente tal como
establece la regla de resolucion.

Lo que es mds sorprendente de la regla de resolucion es que crea la base para una
familia de procedimientos de inferencia completos. Cualquier algoritmeo de hisqueda
completo, aplicando solo la regla de vesolucion, puede derivar cualguier conclusion im-
plicada por cualquier base de conocimiento en Idgica proposicional. Pero hay una ad-
vertencia: la resolucion es completa en un sentido muy cspecializado. Dado que A sea

" Si una cldusula se ve como un conjunto de literales, cntances esta restriceién se respeta de forma avlomi-
tica. Utilizar la notacién de conjuntos para representar cliusulas hace que la regla de resolucion sea mis cla-
ra, con ¢l coste de introducir una notacion adicional.
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verdadero, no podemos utilizar la resolucion para generar de forma automadtica la con-
secuencia A v B. Sin embargo, podemos utilizar la resolucidn para responder a la pre-
gunta de si A v B es verdadero. Este hecho se denomina completitud de la resolucion,
que indica que 1a resolucion se puede utilizar siempre para confirmar o refutar una sen-
tencia, pere no se puede usar para enumerar sentencias verdaderas. En las dos siguien-
tes secciones explicamos como la resolucion lleva a cabo este proceso.

Forma normal conjuntiva

Laregla de resolucion sélo se puede aplicar a disyunciones de literales, por ko tanto, se-
ria muy importante que la base de conocimiento y las preguntas a ésta estén formadas
por disyunciones. Entonces, ;como nos lleva esto a un procedimiento de inferencia
completa para toda la 16gica proposicional? La respuesta es que toda sentencia en logi-
ca proposicional es equivalente logicamente a una conjuncion de disyunciones de lite-
rales. Uny sentencia representada mediante una conjuncion de disyunciones de literales
sc dice que esta en forma normal conjuntiva o FNC. Que lo consideraremos bastante
il mds tarde, al tratar la reducida familia de sentencias k-FNC. Una sentencia k-FNC
tiene exactamente & literales por clausula:

(Fvoovidnoald, v..v{)

De mancra que se puede transformar cada sentencia en una sentencia de tipo 3-FNC, [a
cual tiene un conjunto de modelos equivalente.

Mejor que demostrar estas afirmaciones {(véase el Ejercicio 7.10), vamos a descri-
bir un procedimiento de conversion muy sencillo. Vamos a ilustrar el procedimiento con
la conversion de R,, la sentencia B, | < (H,, v H, ), a FNC. Los pasos a seguir son los
siguientes:

1. Eliminar <, sustituyendo « < g por (a = 8} A (8 = a).
B, = H ,vH, WAWH ,vH )=B)
2. Eluninar =, sustituyendo o = § por —a v (3.
(B vH,,vH, )AH ,vH VB

3. Una FNC requiere que la — se aplique solo a los literales, por lo tanto, dchemos
«anjdar las —» mecdiante la aplicacion reiterada de las siguientes equivalencias
{sacadas de la Figura 7.11).

=(—a) = « (eliminacidn de la doble negacidn)
e A B) = (- v —f5) (de Morgan)
v 5} = (—a A 8) (de Morgan)

En el gjemplo, sélo necesitamos una aplicacion de la Gltima regla:

(2B vH . VH,)AWRH ,ADH, ) v B )
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4. Ahora tenemos una sentencia que tiene una A con operadores de v anidados, apli-
cados a literales v a una ~ anidada. Aplicamos la ley de distributividad de la Fi-
gura 7.11, distribuyendo a v sobre la A cuando nos es posible.

(=B, vH VH, )A(0H v B ) A(=H, v B )

La sentencia inicial ahora esta en FNC, una conjuncién con tres cliausulas. Es més difi-
cil de leer pero se puede utilizar como entrada en el procedimiento de resolucion,

Un algoritmo de resolucion

Los procedimientos de inferencia basados en la resolucion trabajan utilizando el prin-
cipio de prueba mediante contradicciéon que vimos al final de la Seccion 7.4, Es decir,
para demostrar que BC = a, demostramos que (BC A —a) es insatisfacible. Lo hacemos
demostrando una contradiccion.

En la Figura 7.12 se muestra un algoritmo de resolucién. Prunero se convierte (BC
» —ae) a FNC. Entonces, se aplica la regla de resolucion a las ¢ldusulas obtenidas, Cada
par que contiene literales complementarios se resuelve para generar una nueva clausu-
la, que se ahade al conjunto de cldusulas si no estaba ya presente. El proceso continita
hasta que sucede una de cstas dos cosas:

* No hay nuevas cliusulas que se puedan afiadir, en cuyo caso a no implica 8, 0
= Sederiva la cldusula vacia de una aplicacion de la regla de resolucidn, en cuyo caso
« implica 8.

La cldusala vacia (una disyuncién sin disyuntores) es equivalente a Falso porque una dis-
yuncion es verdadera solo si al menos uno de sus disyuntores es verdadero. Otra forma
de ver que la cldusula vacia representa una contradiccion es observar que se presenta sélo
si se resuelven dos cldusulas unitarias complementarias, tales como Py P

funcién REsOLUCION-LP{BC, a) devuelve verdadero o falso
entradas: BC, la base de conocimiento, una sentencia en légica proposicional
o, 1a peticién, una sentencia en 1égica proposicional

clausulas < el conjunto de cldusulas de BC ~ —a en representacion FNC
nueve — |}
bucle hacer
para cada C, C. en cldusulas hacer
resolventes < ReEsUBiVE-LP(C, C
§i resolventes contiene la cldusu]a vaua entonces devolver mdaa’(’.vo
rueva «— nuevda U resolventes
si nueva = cldisulas entonces devolver falso
elausulas « cldusulas O nieva

Figura 7.12  Un algoritmo sencillo de resolucién para la ldgica proposicional. La funcién Re-
SUELVE-LP devuelve el conjunto de todas las cldusulas posibles que se obtienen de resolver las dos
entradas.
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Ahora podemos aplicar €] procedimiento de resolucién a una inferencia sencilla del
mundo de wumpus, Cuando el agente estd en la casilla [1, 1] no percibe ninguna brisa,
por lo tanto no puede haber hoyos en las casillas vecinas. Las sentencias relevantes en
la base de conocimiento son

BC =R, AR, = (B, < H ,vH NrB

y deseamos demostrar a, es decir <H | ,. Cuando convertimos (BC A ~a) a FNC obte-
nemos las cldusulas que se muestran en la fila superior de la Figura 7.13. La segunda
fila en la figura muestra todas las cldusulas obtenidas resolviendo parejas de la prime-
ra fila. Entonces, cuando H |, se resuelve con =H |, obtenemos la cldusula vacia, representada
mediante un cuadrado pequefio. Una revisién de la Figura 7.13 nos revela que muchos
pasos de resolucion no nos sirven de nada. Por ejemplo, la cldusula B, , v =B, , v H,
es equivalente a Verdadero v I, ,, que es también equivalente a Verdadero. Deducir que
Verdadero es verdadero ne nos es muy util. Por lo tanto, se puede descartar cualguier
cldusula que contenga dos literales complementarios.

Completitud de la resolucion

Para concluir con nuestro debate acerca de la resolucion, ahora vamos a demostrar
por qué es completo el procedimiento RESOLUCION-LP. Para hacerlo nos vendra bien
introducir el concepto de cierre de la resoluciéon CR(S) del conjunto de clausulas
S, que es el conjunto de todas las cldusulas derivables, obtenidas mediante la apli-
cacion repetida de la regla de resolucidn a las clausulas de S o a las derivadas de és-
tas. El cierre de la resolucidn es lo que calcula el procedimiento RESOLUCION-LP y
asigna como valor final a la variable cldusulas. Es ficil ver que CR(S) debe ser fi-
nito, porque sdlo hay un conjunto finito de las diferentes cldusulas que se pueden ge-
nerar a partir del conjunto de simbolos £,..., P, que aparecen en §, (fijese que esto
no seria cierto si no aplicdramos el procedimiento de factorizacion, que elimina las
copias miltiples de un literal). Por eso, cl procedimiento RESOL.UCION-LP siempre
termina.

v By

ﬂB,‘]vH]‘ng,‘L| |Hl‘2vnz‘1vﬂnm[ |-B,“v[.'3|vfs']_|| IH‘_szl,ijl, |ﬂul‘|

Figura 7.13 -Aplicacién parcial de RESOLUCION-LP a una inferencia sencilla en el mundo de wum-
pus. Se observa gue =, , se sigue de las cldusulas 3.% y 4.* de 1a fila superior.
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TEOREMA
FUNDAMENTAL DE LA
RESOLUCION

CLAUSULAS D HORN

CLAUSULAS POSITIVAS

CABEZA

CUERPD

HECHO

El teorema de la completitud para la resolucion en logica proposicional se denomi-
na teorema fundamental de la resolucién:

Siun conjunte de clausulas es insauisfacible, entonces el cierre de la resolucién de esas
cldusulas conticne la cldusnula vacia.

Vamos a probar este teorema demostrando su contraposicion: si ¢l cierre CR(S) no con-
tiene la cldusula vacia, entonces S cs satisfucible. De hecho, podemos construir un mo-
delo de 5 con los valores de verdad adecuados para P,..., P,. El procedimiento de
construceidn es como sigue:

Paraide |l ak,
— Si hay una cldusula en CR(S) que contenga el literal =P, tal que todos los de-
mds literales de 1a clausula sean falsos bajo la asignacion escogida para £,..., P

entonces asignar a P, el valor de falso.
— En otro caso, asignar a P, el valor de verdadero.

=1

Queda por demostrar que esta asignacion a P|..., P, es un modelo de S, a condicion de
gque CR(S) se cierre bajo la resolucion y no contenga la clausula vacia. Esta demostra-
¢ion se deja como ejercicio.

Encadenamiento hacia delante y hacia atras

La completitud de la resolucién hace que ésta sea un método de inferencia muy impor-
tante. Sin embargo, en muchos cases practicos no se neccsita todo el poder de la resolu-
¢10n. Las bases de conocimiento en el mundo real a menudo contienen sélo clausulas, de
un tipo restringido, denominadas ckiasulas de Horn. Una ¢ldusula de Horn es una dis-
yuncion de literales de los cuales, como mucho uno es positivo. Por ejemplo, la clausula
(=L, v —Brisa v B, ), endonde L, | representa que el agente estd en la casilla [1, 1], es
una cldusula de Horn, mientras que la cldusula (=B, v H,, v H, ) no lo es.

La restriccidn de que haya soloun literal positivo puede parecer algo arbitraria y sin
interés, pero realmente es muy importante, debido a tres razones:

1. Cada cldusula de Horn se puede escribir como una implicacion cuya premisa sea
una conjuncion de literales positivos y cuya conclusion sea un tnico literal po-
sitivo. (Véase el Ejercicio 7.12.) Por cjemplo, la clausula de Horn {— L, | v =Bri-
sa v B ) se puede rescribir como la implicacion (L, | A Brisa) = B, |. La
sentencia es mas facil de Icer en la titima representacidn: ésta dice que si el agen-
te estd en la casilla [1, 1] y percibe una brisa, entonces la casilla [1, 1] tiene una
corriente de aire. La gente encuenira mds facil esta forma de leer y escribir sen-
tencias para muchos dominios del conocimicnto.

Las clausulas de Horn como ésta, con exactamente un literal positivo, se de-
nominan clausulas positivas. El literal positivo se denomina cabeza, y la dis-
yuncion de literales negativos cuerpo de la clausula. Una cldusula positiva quc
no tiene literales negativos simplemente aserta una proposicion dada, que algu-
nas veces se le denomina hecho. Las cldusulas positivas forman la base de la
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pregramacion légica, que se verd en el Capitulo 9. Una clausula de Horn sin
litcrales positivos se puede escribir como una implicacién cuya conclusion cs
el literal Falso. Por cjemplo, la clausula (=W, | v =W, ) (el wumpus no pue-
de estar en la casilla [1, 1]y la [1, 2] a la vez) es equivalente a W, | A W, =
Falso. A este tipo de sentencias se las liama restricciones de integridad en
el mundo de las bases de datos, donde sc utilizan para indicar errores entre los
datos. En los algoritmos siguientes asumimos, para simplificar, que la base de
conocimiento sélo contiene cldusulas positivas y que no dispone de restric-
ciones de integridad. Entonces decimos que estas bases de conocimicnto es-
tin en forma de Horn.

2. Lainferencia con clausulas de Horn se puede realizar mediantc fos algoritmos
dc encadenamiento hacia delante v de encadenamiento hacia atras, gue en
breve explicaremos. Ambos algoritmos son muy naturales, en el sentido de gue
los pasos de inferencia son obvios y faciles de seguir por las persenas.

3. Averiguar si hay o no implicacién con las clausulas de Horn se puede realizar
en un tiempo quc es lineal respecto al tamafio de la base de conocimiento.

Este Gltimo hecho es una grata sorpresa. Esto significa que la inferencia logica es un pro-
ceso baralo para muchas bases de conocimiento en logica proposicional que se encuen-
tran en el mundo real.

El algoritmo de encadenamiento hacia delante ;IMPLICACION-EHD-LP?(BC, ¢) de-
termina si un simbolo proposicional ¢ (1a peticién) se deduce de una base de conocimiento
compuesta por cldausulas de Horn. El algoritmo comienza a partir de los hechos conoci-
dos (literales positivos) de la base de conocimiento. Si todas las premisas de una impli-
cacién se conocen, entonces la conclusion se afiade al conjunto de hechos conocidos.
Por ejemplo, si L, | v Brisa se conocen y (L, | A Brisa) = B, | estd cn la base de cono-
cimjento, entonces sc puede afiadir 8, | a ésta. Este proceso continta hasta que la peti-
cién ¢ es afadida o hasta que no se pueden realizar mds inferencias. En la Figura 7.14
se muestra el algoritmo detallado. El principal punto a recordar es que el algoritmo sc
ejecuta en tiempo lineal.

La mejor manera de entender el algoritmo es mediante un ejemplo y un diagrama.
La Figura 7.15(a) muestra una base de conocimiento sencilla con cldusulas de Horn, en
donde A y B se conocen como hechos. La Figura 7.15(b) muestra la misma base de co-
nocimiento representada mediante un grafo Y-O. En los grafos Y-O multiples enlaces
e juntan mediante un arco para indicar una disyuncion (cualquier enlace se puede pro-
bar). Es facil ver como el encadenamiento hacia delante trabaja sobre el grafo. Se se-
leccionan los hechos conocidos (aqui A y B} y la inferencia se propaga hacia arriba tanto
como se pueda. Siempre que aparcce una conjuncion, la propagacion se para hasta que
todos los conjuntores sean conocidos para seguir a continuacidn. Se anima al lector a
que desarrolle el proceso en detalle a partir del ¢cjemplo.

Es ficil descubrir que el encadenamiento hacia delante es un proceso sélido: cada in-
ferencia es esencialmente una aplicacién del Modus Ponens. El encadenamiento hacia de-
lante también es completo: cada sentencia atomica implicada serd derivada. La forma mds
facil de verlo es considerando cl cstado final de la tabla inferido (después de que el algo-
ritmo encuentra un punto fijo a partir del cual no es posible realizar nuevas inferencias).
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funcion ; IMpLICACION-EHD-LP(BC, 4) devuelve verdadero o fulso
entradas: BC, la base de conocimiento, un conjunto de cldusulas de Horn en Logica Proposicional
g, la peticidn, un simbolo proposicional
variables locales: cuenra, una tabla ordenada por cldusula, inicializada al ndmero de cldusulas
inferido, una tabla, ordenada por simbolo, cada entrada inicializada a false
agenda, una lista de simbolos, inicializada con los simbolos de ta BC que se
sabe que son verdaderos

mientras agenda no eslé vacia hacer
p « POP{agenda)
a menos que [aferido[p] hacer
inferido(p) « verdadero
para cada cldusula de Horn ¢ en la que aparezca la premisa p hacer
reducir cuentalc)
si cuenta|c] = () entoncer hacer
si CaBFzA[c] = ¢ entonces devolver verdadero
PusH(CABEZA| ], agenda)
devolver falso

Figura 7.14 El algoritmo de encadenamiento hacia delante para la Idgic¢a proposicional, La varia-
ble agenda almacena la pista de los simbolos que se saben son verdaderos pero no han sido «procesa-
dos» todavia. La tabla cuenta guarda la pista de las premisas de cada implicacién que aiin son
desconocidas. Sierapre que se procesa un simbolo p de la agenda la cuenta se reduce en uno para cada
implicacién en la que aparece ka premiisa p: (Este proceso se puede realizar en un tiempo constante si
la BC se ordena de forma adecuada.) Si la cuenta llega a cero, todas las premisas de la implicacion
son conocidas, y por tanto, la conclusién se puede afiadir a la agenda. Por tltimo, necesitamos guar-
dar 1a pista de qué simbolos han sido procesados; no se necesita afiadir un simbolo inferido si ha sido
procesado previamente. Este proceso nos evita un trabajo redundante, y también nos prevé de ios bu-
cles mfinitos que podrian causarse por implicaciones tales como P = @y O = P.

P=Q

LAaM=P
Bal=M
ArP=1L
ArB=1L

{a)

Figura7.15 (1) Una base de conocimiento sencilla con cliusulas de Horn. (b) Su correspondiente
grafo Y-O.
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La tabla contienc cl valor verdadero para cada simbolo inferido en el proceso, y el
valor falsa para los demds simbolos. Podemos interpretar la tabla como un modelo 16-
gico, mas aun, cada cldusula positiva de la BC original es verdudera en este madelo.
Para ver esto asumarnos [o opuesto, en concreto, que alguna clausula g, A ... A a, => b
sea falsa en el modelo. Entonces a, A ... A a, debe ser verdadero en el modelo y & debe
ser falso. jPero esto contradice nuestra asuncién de que el algoritmo ha encontrado un
punto fijo! Por lo tanto, podemos concluir que el conjunto de sentencias atémicas in-
feridas hasta el punto fijo define un modelo de la BC original. Ademds, cualquier sen-
tencia atdmica g que se implica de la BC debe ser cierta en todos 1los modelos y en este
modelo en particular. Por lo tanto, cada sentencia implicada ¢ debe ser inferida por el
algoritmo.

El encadenamiento hacia delante es un ejemplo del concepto general de razo-
namticnto dirigido por los datos, ¢s decir, un razonamiento c¢n ¢l que el foco de aten-
cton parte de los datos conocidos. Este razonamiento se puede utilizar en un agente
para derivar conclusiones a partir de percepciones recibidas, @ menudo, sin la ne-
cesidad de una peticion concreta. Por ejemplo, cl agente de wumpus podria DECIR
sus percepciones a la base de conocimiento utilizando un algoritmo de encade-
namicnto hacia delante de tipo incremental, en el quc los hechos se pueden anadir
a la agenda para iniciar nuevas inferencias. A las personas, a medida que les llega
nueva informacién, se les activa una gran cantidad de razonamiento dirigido por los
datos. Porejemplo, si estoy en casd y oigo que comienza a Hover, podria sucederme que
la merienda guede cancelada. Con todoe esto, no serd muy probable que el péilalo dieci-
sieteavo de la rosa mas alta del jardin de mi vecino se haya mojado. Las personas lle-
van a cabo un encadenamiento hacia delante con un control cuidadoeso, a fin de no
hundirse en consecuencias irrelevantes.

El algoritmo de encadenamiento hacia atrds, tal como sugiere su nombre, trabaja ha-
cia atrds a partir de la peticién. Si se sabe que la peticion ¢ es verdadera, entonces no se
requiere realizar ninglin trabajo. En el otro caso, el algoritmo encuentra aquellas impli-
caciones de la base de conocimiento de las que se concluye ¢. Si se puede probar que
todas las premusas de una de esas implicaciones son verdaderas (mediante cn cncade-
namiento hacia atrds), entonces ¢ es verdadera. Cuando se aplica a la peticidn @ de la
Figura 7.13, el algoritmo retrocede hacia abajo por el grafo hasta que encuentra un con-
junto de hechos conocidos que forma fa base de ka demostracion. El algoritmo detalla-
do se deja como cjercicio. Al igual gue en el encadenamicnto hacia delante, una
implementacion eficiente sc ejecuta en tiempo lineal.

El encadenamiento hacia atrds es un tipo de razonamiento dirigido por el objeti-
vo. Este tipo de razonamiento es ttil para responder a peticiones tales como «; Qué debo
hacer ahora?» y «; Dénde estian mis llaves?» A menudo, el coste del encadenamiento ha-
Cla atrés es mucho menor que el orden lineal respecto al tamario de la base de conoci-
micnto, porgue el proceso solo trabaja con los hechos relevantes. Por lo general, un agente
deberfa repartir su trabajo entre el razonamiento hacia delante y el razonamiento hacia
atrds, limitando el razonamiento hacia delante a la generacidn de los hechos que sea pro-
bable que sean relevantes para las peticiones, y €stas se resolverdn mediante el encade-
namiento hacia atrds.
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7.6 Inferencia proposicional efectiva

ALGORITMO DE DAVIS
Y PUTNAM

$iMBOLD PURD

En esta seccidn vamos a describir dos familias de algoritmos eficientes para la intcren-
cia en l&gica proposicional, basadas en la comprobacién de modcelos: un enfoque basa-
do en la bisqueda con backiracking. y el otro en la biisqueda basada en la escalada de
colina. Estos algoritmos forman parte de la «tecnologia» de la I6gica proposicional. Esta
seccién se puede tan solo ojear en una primera lectura del capitulo.

Los algoritmos gue vamos a describir se utilizan para la comprobacion de la satis-

Sfacibilidad. Ya hemos mencionado la conexiodn entre encontrar un modelo satisfacible

pard una sentencia ldgica y encontrar una solucion para un problema de satisfaccion de
restricciones, entonces, quizd no sorprenda que las dos familias de algoritimos se asc-
mejen bastante a los algoritmos con backtracking de la Seccidn 5.2 y a los algoritmos
de busqueda local de ta Seccidn 5.3, Sin embargo. 8stos son extremadamente importantes
por su propio derecho, porque muchos problemas combinatorios en las ciencias de la com-
putacion se pueden reducir a la comprobacion de la satisfacibitidead de una sentencia pro-
posicional. Cualquier mejora en los algoritmos de satisfacibilidad presenia enormes
consecuencias para nuestra habilidad de mangjar la complejidad en general,

Un algoritmo completo con backtracking («vuelta atras»)

El primer algoritmo que vamos a tratar se le [lama a menudo algoritmo de Davis y Put-
nam, después del articulo de gran influencia que escribieron Martin Davis y Hilary Put-
nam (1960). De hecho, ¢l algoritmo es la versidon descrita por Davis, Logemann y
Loveland (1962). asi que lo lamaremos DPLL., las iniciales de los cuatro autores. DPLL
toma como entrada una sentencia en forma normal conjuntiva (un conjunto de clausu-
las). Del mismo modo que la BUSQUEDA-CON-BACKTRACKING e ;IMPLICACION-TV?,
DPLL realiza una enumeracidn csencialmente recursiva, mediante el primero en pro-
fundidad, de los posibles modelos. El algoritme incorpora tres mejoras al sencillo es-
quema del § IMPLICACION-TV?

« Terminacion anticipada: el algoritmo detecta si la sentencia debe ser verdadera o
falsa, aun con un modelo completado parcialmente. Una clivsula es verdadera si
cualguier literal es verdadero, aun si los ofros literales todavia no ticnen valores
de verdad; asi la sentencia, entendida como un todo, puede cvaluarse como ver-
dadera aun antes de que el modelo sca completado. Por cjemplo, la sentencia
(A v B) A (A v C)es verdadera si A lo es, sin tener en cuenta los valores de By C,
De forma similar, una sentencia es falsa si cualquier cldusula lo es, caso que ocu-
rre cuando cada uno de sus literales lo son. Del mismo modo, esto puede ocurrir
mucho antes de que ¢l modelo sea completado. La terminacion anticipada evila la
evaluacion integra de los subarboles en el espacio de bdsqueda.

» Heuristica de simbolo puro: un simboelo puro es un simbolo que aparece siempre
con el mismo «signo» en todas las cldusulas. Por ejemplo, en las tres clausulas (A
v B), (mB v (), vy (C v A}, el simbolo A es puro, porque sdlo aparece el literal
positivo, B también es puro porque sdlo aparece el literal negative, y € es un sfm-
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bolo impuro. Es ficil observar que si una sentencia tiene un modelo, entonces tic-
ne un modelo con simbolos puros asignados para hacer que sus literales scan ver-
daderos, porque al hacerse asi una cliusula nunca puede ser falsa. Fijese cn que,
al determinar la pureza de un simbolo, ¢l algoritmo pucde ignorar las clausulas que
ya se sabe que son verdaderas en el modelo construido hasta ahora. Por ¢jemplo,
si ¢l modelo contiene B = falso, entonces la clausula (—B v ~(7) ya cs verdadera,
y C pasa a ser un simbolo puro, ya que solo aparecerd en la clausula (C v A).

» Heuristica de cldusula unitaria: anteriormente habia sido definida una clausula
nnitaria como aquella que tiene sélo un hieral, En el conlexto del DPLL, este con-
cepto también determina a aquellas clausulas en las que todos tos literales, menos
uno, ticnen asignado el valor falso en el modelo. Por gjemplo, si el modelo con-
tiene B = falso, entonces (B v —C) pasa a ser una cliusula unitaria, porque ¢s cqui-
valente a (falso v —C), o justamente —=C. Obviamente, para que csta cldusula sea
verdadera, a C se le debe asignar falso. La heuristica de clausula unitaria asigna
dichos simbolos antes de realizar la ramificacion restante. Una consecuencia im-
portante de Ja heuristica es que cualquier intento de demostrar (mediante refuta-
cion) un literal que ya esté en la base de conocimienta, tendrd éxito inmediatamente
(Ejercicio 7.16). Fijese también en que la asignacion a una cldusula unitaria pue-
de crear otra cldusula unitaria (por ejemplo, cuando a C se le asigna fulso, (Cv A)
pasa a ser una clausula unitaria, causando que le sea asignado a A ¢l valor verda-
dero). A esta «cascada» de asignaciones forzadas se la denomina propagacion uni-
taria. Este proceso se asemeja al encadenamicnto hacia delante con las cldusulas
de Horn, v de hecho, 1 una expresion en FNC s6lo contienc cldusulas de Horn,
entonices el DPLL esencialmente reproduce el encadenamiento hacia delante.
(Véuse el Ejercicio 7.17.)

En la Figura 7.16 se muestra el algoritmo DPLL. S6to hemos puesto la estructura basi-
ca del algoritmo, que deseribe, en si mismo, el proceso de biisqueda. No hemos descri-
to las estructuras de datos que se deben utilizar para hacer que cada paso de la bdsqueda
sea eficiente, ni los trucos que sc pucden afiadir para mejorar su comportamiento: apren-
dizaje de cldusulas, heuristicas para la seleccion de variables y reinicializacion aleato-
ria. Cuando cstas mejoras se afiaden, el DPLL es uno de los algoritmos de satisfucibilidead
mas rdpidos, a pesar de su antigiiedad. La implementacion CHAFET se utiliza para re-
solver problemas de verificacion de hardware con un millén de variables.

Algoritmos de basqueda local

Hasta ahora, en este libro hemos vislo varios algoritmos de biisqueda local, incluyendo
la ASCENSION-DE-COLINA (pagina 126) y el TEMPLADO-SIMULADO (pdgina 130). Estos
algoritmos se pueden aplicar directamente a los problemas de satisfacibilidud, a condi-
cion de que elijamos fa correcta funcién de evaluacion. Como el objetivo es encontrar
una asignacion que satisfaga todas las clausulas, una funcion de evaluacién que cuente
cl ndmero de cldsulas insarisfacibles hard bien el trabajo. De hecho, ésta es exactamen-
te la medida utilizada en el algoritmo MN-CONFLICTOS para los PSR (pédgina 170). To-
dos estos algoritmos rcalizan los pasos en el espacio de asignaciones completas,
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funcion ;[ SatiseacrarE-DPLLY(s) devuelve verdadero o false
entradas: s. una scntencia en 1égica proposicional
clausulay < el conjunto de cldusulas de s en representacion FNC

simbolos < una lista de los simbolos proposicionales de s
devolver DPLL{cldusulas, simbolos, [ 1)

funcién DPLL(cldusulays, simbolos, modelo) devoelve verdadero o fulso

si cada clausula en cldusilas es verdadera en el modelo entonces devolver verdadero

si alguna cldusula en cldusilas cs falsa en ¢l modelo entonces devolver falso

P, valor « ENCONTRAR-SIMBOLO-PURO(simbolos, cldusulas, modelo)

si P no estd vacio entonces devolver

DPLL{(cldusulas, simbolos — P EXTENDER(E, valor modelo)

P, valor « ENCONTRAR-CLAUSULA-UNTTARIA(cldusulas, modelo)

si P no estd vacio entonces devolver

DPLL{cldusulas, simbolos — P, EXTENDER(F, valor, modelo)

P« PRIMECRO(simbolos): resto «— RESTO{simbolos)

devolver DPLL(cldusulas, resto, EXTENDER{P, verddadero, modelo)) o
DPLL(cldusulas, resto, EXTENDER(P, falso, modelo))

Figura 7.16  El algoritmo PPLL. para la comprobacién de la satisfacibilidad de una sentencia en
1égica proposicional. En el texto se describen ENCONTRAR-SIMBOLO-PURC ¥y ENCONTRAR-CLAUSU-
La-UNITARIA; cada una devuelve un simbolo (e ninguno) y un valor de verdad para asignar a dicho
simbolo. Al igual que (IMPLICACION-TV?, este algoritmo trabaja sobre modelos parciales.

intercambiando cl valor de verdad de un simbolo a la vez. El espacio generalmente con-
tiene muchos minimos locales, requiriendo diverses métodos de alcatoriedad para es-
capar de ellos. En los tltimos afios se han realizado una gran cantidad de experimentos
para encontrar un buen equilibrio entre la voracidad y la aleatoriedad.

Uno de les algontmos mds sencillos y eficientes que han surgido de todo este tra-
bajo es el denominado SAT-CAMINAR (Figura 7.17). En cada iteracion, el algoritmo se-
leceiona una cldusula insatisfecha y un simbolo de la cldusula para intercambiarlo. El
algoritmo escoge aleatoriamente entre dos métodos para seleccionar el simbolo a inter-
cambiar: (1) un paso de «min-contlictos» que minimiza ¢l ndmero de cldusulas insatis-
fechas en el nuevo estado, y (2) un paso «pasada-aleatoria» que selecciona de forma
aleatoria el simbolo.

JEl SAT-CAMINAR realmente trabaja bien? De forma clara, si el algoritmo de-
vuelve un modelo, entonces 1a sentencia de entrada de hecho es satisfacible. [ Qué
sucede si el algoritmo devuelve fallo? En ese caso, no podemos decir si la sentencia
es insatisfacible o si necesitamos darle mas tiempo al algoritmo. Podriamos inten-
tar asignarle a max_intercambios el valor infinito. En ese caso, cs ficil ver que con
el iempo SAT-CamINaR nos devolverd un modelo (si existe alguno) a condicion de
que Ia probabilidad p > (). Esto es porque siempre hay una secuencia de intercam-
bios que nos lleva a una asignacién satisfactoria, y al final, los sucesivos pasos de
movimientos aleatorios generardn dicha secuencia. Ahora bien, si max_intercambios
es infinito y la sentencia es insatisfacible, entonces la ejecucion del algoritmo nun-
ca finalizard.
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funcidn SAT-CamMinar(clausulas, p, max_intercanbios) devuelve un modelo satisfactorio o fullo
entradas: cldusulas, un conjunto de clausulas en légica proposicional
p. la probabitidad de escoger un movimiento «alcatorio», generalmente alrededor de 0,5
max_intercambios ¢l ndmero de intercambios permitidos antes de abandonar

modelo — una asignacion aleatoria de verdadero/ffalse wlos simboelos de las cldusulas

para i = | hasta max_infercambios hacer
si modelo satisface 115 cldusulas entonces devolver modelo
cldusula < una clausula seleccionada alcatoriamente de cldusules que es lalsa en ¢l iodelo
con probabilidad p intercambia el valor en ¢l modelo de un sfimbolo scleccionado
aleatoriamente de la cfdisule
sino intercambia el valor de cualquier simbolo de la cldusula para que maximice el
nimero de cliusulas satisfacibles

devolver failo

Figura 7.17  El algoritme SAT-CAMINAR para la comprobacién de la satisfacibilidad mediante
intercambio aleatorio de los valores de las variables. Existen muchas versiones de este algoritmo.

Lo que sugiere este problema es que los algoritmos de biisqueda local, como el SAT-
CAMINAR, son mds Gtiles cuando esperamos gue haya una solucion (por ejemplo, los pro-
blemas de los que hablamos en los Capitulos 3 y 5, por lo general, ticnen solucién). Por
otro lado, los algoritmos de buisqueda local no detectan siempre la insatisfacibilidad, algo
que se requiere para decidir si hay relacion de implicacién. Por ejemplo. un agente no
puede utilizar 1a bisqueda local para demostrar, de forma fiable, st una casilla es segu-
ra en el mundo de wumpus. En lugar de ello, el agente puede decir «he pensado acerca
de ello durante una hora y no he podido haliar ningan mundo posible en el que la casi-
la no sea segura». Si el algoritmo de basqueda local es por to general realmente més
rapido para encontrar un modelo cuando éste existe, el agente se podria justificar asu-
miendo que el impedimento para encontrar un medelo indica insatisfacibifidad. Desde
luego gue esto no es 1o mismoe que una demostracion, y ¢l agente se lo deberia pensar
dos veees antes de apostar su vida en elio.

Problemas duros de satisfacibilidad

Vamos a ver ahora cémoe Lrabaja en la practica el DPLL. En conercto, estamos intercsa-
dos en los problemas duros (0 complejos), porque los problemas fdciles se pueden re-
solver con cualquier algoritmo antiguo. En el Capitulo 5 hicimos algunos descubrimientos
sorprendentes acerca de cierto tipo de problemas. Por ejemplo, el problema de tas n-rei-
nas (pensado como un problema absolutamente dificil para los algoritmos de blasqueda
con backiracking) resultd ser trivialmente sencillo para los métodos de biisqueda local,
como el min-conflictos. Esto es a causa de que las soluciones estdn distribuidas muy den-
samente en el espacto de asignaciones, y estd garantizado que cualquier asignacion ini-
cial tenga cerca una solucidn. Asi, el problema de las n-reinas es sencillo porque estd
bajo restricciones.

Cuando observamos los problemas de setisfacibilidad en forma normal conjuntiva,
un problema bajo restricciones es aquel que tiene relativamente pocas clausulas res-
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tringicndo las variables. Por ejemplo, aqui tenemos una scntencia en FNC-3 con cinco
simbolos, y cinco cliusulas generadas aleatoriamente'”:

(Dv=BvOaDv-AvO)A(RCvBvIEYA(Ev-aDy BYA(Bv Ev ()

16 de las 32 posibles asignaciones son modelos de esta sentencia, por lo tanto, de me-
dia, sélo se requeririan dos pasos para encontrar un modelo.

Entonces, ;déndc sc encuentran los problemas dures? Presumiblemente, st incre-
mentamos ¢l nimero de cliusulas, manteniendo fijo el nimero de simbolos, hacemos
quc cl problema esté mds restringido, y que sea mds dificil encontrar las soluciones. Per-
mitamos que /m sea el numero de cldusulas y n2 el nimero de stmbolos. La Figura 7.18(a)
muestra la probabilidad de que una sentencia en FNC-3 sea sarisfacible, como una fun-
¢ion de la relacion cliusula/simbolo, m/n, con # fijado a 50. Tal como esperdbamos, para
una m/n pequeiia, la probabilidad se acerca a |, y para una m/n grande, ia probabilidad
se acerca a (0. La probabilidad cac de forma bastante brusca alrededor del valor de m/n
= 4,3, Las sentencias en FNC que estdn cerca de este punto critico se podrian definir
como «casi satisfucibles» o «casi insatisfacibles». (Es en este punto donde encontramos
los problemas dures?

La Figura 7.18(b) muestra los tiempos de ejecucion de los algoritmos DPLL y SAT-
CamiNar alrededor de este punto critico, en donde hemos restringido nuestra atencion solo
a los problemas satisfacibles. Tres cosas estin claras: primero, los problemas que estdn
cerca del punto critico son mucho mas dificiles que los otros problemas aleatorios. Se-
gundo, aun con los problemas mds duros, el DPLL s bastante efectivo (una media de unos
pocos miles de pasos comparados con 2% = 10" en la enumeracién de tablas de verdad).
Tercero, SAT-CaMINAR es mucho més rdpido que el DPLL en todo el rango.

I 2.000 4
1.500 1 DPLL —+—
o 08 £ 1.600 1 CRUI-?{J;‘;[I‘; T
§ Z 1,400 1
% 06 B 1,200 1
s & 1000 1
£ 04 2 ROO A
= g 600
& 8
0.2 = 400 4
200 4
0 N 0 At ———— X
0 i 2 3 4 5 6 ¥ 8 4 1 2 3 4 5 6 7 8
Ratie Clausula/sintbolo siin Rutio Clausuta/simbolo ain
{a) (b)
Figura 7.18 (1) Gréfico que muestra la probabilidad de que una sentencia en FNC-3 conn = 50
simbotos sea satisfacible, en funcidn del ratio cldusula/simbolo m/n. (b) Grifico del tiempo de eje-
cucién promedio del DPLL y del SAT-CammNar sobre 100 sentenctas en FNC-3 aleatorias con
# = 50, para un rango reducido de valores de m/n alrededor del punte critico.

"* Cada cldusula contiene tres simbolos diferentes seleccionados aleatoriamente, cada uno de cllos negado
con ung probabitidad del 50%.
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Por supuesto, estos resultados sélo son para los problemas generados alcatoriamen-
te. Los problemas realcs no tienen necesariamente la misma estructura {en términos de
proporciones entre literales positivos y negativos, densidades de conexionces entre cld-
susulas, cteétera) que los problemas aleatorios, Pero todavia en la prictica, el SAT-Ca-
MINAR y olros algoritmos de la misma familia son muy buenos para resolver problemas
reafes (a menudo, tan buenos como ¢l mejor algoritmo de propdsito especitico para esas
tareas}. Problemas con miles de simbolos y millones de cldusulas se tratan de forma ru-
tinatia con resolutores como el CHAFF. Estlas observaciones nos sugicren que alguna con-
binacién de los comportamientos de la heuristica de min-conilictos y de pasada-aleatoria
nos proporciona una gran capacidad de propdsito-general para resolver muchas situa-
ciones en las que se requiere el razonamiento combinatorio.

7.7 Agentes basados en logica proposicional

En csta seccidn, vamos a juntar lo que hemos aprendido hasta ahora para construir
agentes que funcionan utilizando la l6gica proposicional. Veremos dos tipos de agentes:
aquellos que utilizan algoritmos de inferencia y una base de conocimiento, como el agen-
te basado en conocimiento genérico de la Figura 7.1, y aquellos que evalian directamente
expresiones lo6gicas en forma de circuitos. Aplicaremos ambos tipos de agentes en el mun-
do de wumpus, y encontraremos que ambos sufren de serias desventajas.

Encontrar hoyos y wumpus utilizando
la inferencia 16gica

Permitanos empezar con un agente que razona mediante la légica acerca de las locali-
zaciones de los hoyos, de los wunipus y de la seguridad de las casillas. El agente comicnza
con una base de conocimicento que describe la «fisica» del mundo de wumpus. El agen-
te sabe que la casilla [T, 1] no tiene ningdn hoyo ni ningln wumpus: es decir. =H | |y
=W, . El agente también conoce una sentencia que indica como sc pereibe una brisa en
una casilla |.x, y|:

B\,.\‘ =t (H\ vil A H\ el v H

.\'I-!.,\'VH,\'—M)) (7])
El agente conoce una sentencia que indica ¢émo se percibe el hedor en una casilla |x, v]:

v W) (7.2)

vilow

M[_\* A (LVI vil A Wx vl A VV

Finalmente, el agente sabe que s6lo hay un wumpus. Esto se expresa de dos mancras.
En la primera, debemos definir que hay por lo menos un wumpus:

WovW,v. o vW,, v,

Entonces, debemos definir que como mucho hay un wumpus. Una mancra de definirlo
es diciendo que para dos casillas cualesquicra, una de cllas debe estar libre de un wum-



254

INTELIGENCYA ARTIFICIAL. UN ENFOQUE MODERNO

pus. Con n casillas, tenemos n(n — 1)/2 sentencias del tipo =W, | v =W, ,. Entonces, para
un mundo de 4 X 4, comenzamaos con un total de 155 sentencias conteniendo 64 sim-
bolos diferentes.

El programa del agente, que se muestra en la Figura 7.19 DICE a su base de conoci-
miento cualquier nueva percepeion acerca de una brisa o un mal hedor. (También actualiza
algunas variables del programa para guardar la pista de dénde se encuentra y que casi-
llas ha visitado. Estos tltimos datos los necesitard mds adelante.) Entonces el programa
escoge donde observar antes de entre las casillas que rodean al agente. es decir, las ca-
sillas adyacentes a aquellas ya visitadas. Una castlla [7, j] que rodea al agente es proba-
ble que sea segura si la sentencia (—H, A =W, ) se deduce de la base de conocimicnto.
La siguiente alternativa mejor es una casilla posiblemente segura, o sca, aquella casilla
para la cual el agente no puede demostrar s1 hay un hoyo o un wumpis, es decir, ague-
lla para la que no se deduce (H,, v W, ).

El calculo para averiguar la implicacién mediante PREGUNTAR se pucde implemen-
tar utilizando cualquiera de los métodos descritos anteriormente en este capitulo. ;Im-
PLICACION-TV? (Figura 7.10) es obviamente impracticable, ya que deberia enumerar 26
filas. Bl DPLL (Figura 7.16) realiza las inferencias necesarias en pocos milisegundos,
principalmente gracias a la heuristica de propagacion unitaria. E1 SAT-CaMINAR también
se puede utilizar, teniendo en cuenta la advertencia acerca de la incompletitud. En el mun-
do de wumpus, los obsticulos para encontrar un modelo, realizados 10,000 intercambios,

funcién AGENTE-WumpUs-LP{percepcién) devuelve una accidn

entradas: percepcion, una lista, (hedor, brisa, resplandor]

variables estdticas: BC, una base de conocimiento, inicialmente conteniendo la «fisica» del
mundo de wumpus
X, ¥ orientacion, la posicién del agente (imicialmente en 1, 1) v su
orientacion (inicialmente derecha)
visitade, una matriz. indicando qué casillas han sido visitadas,
inicialmente false
accicn, la accidon mis reciente del agente, inicialmente null

plan, una sccuencia de acciones, inicialmente vacia

actualiza x, ¥, orientacion, visitada basads en eccicn

st hedor entonces DECIR(BC, M| ) sino DRCTR(BC. - M)

si brisa entonces DUCIR(BC. B, )smo Decr(BC, - B, )

si resplundor entonces accidén «— agarrar

sino si plan no estd vacio entonces accidn « Por(plan)

sino si para alguna casilla £ j] que nos rodea es verdadero PREGUNTAR(BC, (m H,; A = W, )))

o es falso PREGUNTAR(BC, (I, v W, )) entonces hacer

plan < BUsQUEDA-GRAFD- A"(PROBLLMA RuTa(lx, v, orieniacion, |4, jl, visitada))
accicn «— Pop(plan)

sino accién « un movimiento cscogido al azar

devolver accidn

Figora 7.19  Un agente en el mundo de wumpus que atiliza la 1égica proposicional para identi-
ficar hoyos, wumpus y casillas seguras. La subrutina PROBLEMA-RUTA construye un problema de
biisqueda cuya solucién es una secuencia de acciones que nos llevan de {x, y] a {i, j] pasando sélo
a través de las casillas previamente visitadas.
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se corresponden invariablemente con la insatisfacibilidad, asi que los errores no se de-
ben probablemente a la incompletitud.

El programa AGENTE-WUMPUS-LP se comporta bastante bien en un mundo de wum-
pus pequefio. Sin embargo, sucede atgo profundamente insatislactorio respecto a la
base de conocimiento del agente. La BC contiene las sentencias que definen la «fisica»
en la forma dada en las Ecuaciones (7.1) y (7.2) para cada casilla individual. Cuanto
mas grande sea el entorno, mds grande necesita ser la basc de conocimiento inicial. Pre-
ferirfamos en mayor medida disponer sélo de las dos sentencias para definir como se pre-
senta unta brisa o un hedor en cualguier casilla. Esto estd mds alld del poder de expresidn
de la 16gica proposicional. En el préximo capitulo vercmos un lenguaje 10gico mas ex-
presivo mediante el cual es mds fdcil expresar este tipo de sentencias.

Guardar la pista acerca de la localizacién
y la orientacién del agente

El programa del agente de la Figura 7.19 «<hace trampa» porque guarda la pista de su lo-
calizacion fuera de 1a base de conocimiento, en vey de utilizar el razonamiento 16gico®.
Para hacerlo «correctamente» necesitaremos proposiciones acerca de la localizacion. Una
primera aproximacion podria consistir en utilizar un simbolo como L, | para indicar que
el agente se encucntra en la casilla [1, 1]. Entonces la basc de conocimiento inicial po-
dria incluir sentencias como

L, A OrientadoDerecha A Avanzar = L, |

Vemos inmediatamente que esto no funciona correctamente. Si el agente comienza en
la casilla [1, 11 orientado a la derecha y avanza, de la base de conocimiento se deduci-
ria L, | (la localizacion original del agente) y L, | (su nueva localizacion). jAunque es-
tas dos proposiciones no pueden ser verdaderas a la vez! El problema es que las
proposiciones de localizacion deberian referirse a dos instantes de tiempa diferentes. Ne-
cesitamos L, | para indicar que el agente se encuentra en la casilla [1, 1] en el instante
de tiempo l,Li] para indicar que ¢l agente se encuentra en la casilla {2, 1| en el instan-
te de tiempo 2, etcélera. Las proposiciones acerca de la orientacion y la accidn también
necesitan depender del tiempo. Por lo tanio, la sentencia correcta es

L\, A OrientadoDerecha' A Avanzar' => 1.5
OrientadoDerechua ~ Girarlzquierda' = OrientadoArriba

De esta manera resulta bastante dificil construir una base de conocimiento completa y
correcta para guardar la pista de cada cosa que sucede en el munde de wumpus; pos-
pondremos la discusion en su detalle para el Capitulo 10. Lo que nos proponemos ha-
cer aqui es que la base de conocimicnto inicial contenga sentencias como Jos dos
cjemplos anteriores para cada instante de tiempo ¢, asf como para cada localizacion. Es

" El lector que sea observador se habrd dado cuenta de gue esto nos posibilité afinar la conexidn yue hay
entre las percepciones, como Brisa y la proposiciones acerca de la localizacidn espeeifica, como B, .
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decir, que para cada instante de tiempo ¢ y localizacion [x, y], la base de conocimiento
contenga una sentencia del tipo

L.~ OrientadoDerecha’ n Avanzar = L' (7.3)

v+ 1Ly

Aungue pongamos un limite superior de pasos permitidos en el tiempo (por ejemplo 1060)
acabamos con decenas de miles de sentencias. Se presenta el mismo problema si afladimos
las sentencias «a medida que las necesitemos» en cada paso en el tiempo. Esta prolifera-
cion de cldusulas hace que la base de conocimiento sea ilegible para las personas, sin em-
bargo, los resolutores rapidos en Idgica proposicional atin pueden manejar un mundo de
wimpus de 4 X 4 con clerta facilidad (éstos encuentran su limite en los mundos de
100 % 100 casillas). Los agentes basados en circuitos de fa siguiente seccidn olrecen una
solucién parcial a este problema de proliteracion de las clausulas, pero la solucidn integra
deberd esperar hasta quc hayamos desarrollado la Iégica de primer orden en cl Capitwlo 8.

Agentes basados en circuitos

A e SADO EM Un agente basado en circuitos es un tipo particular de agente reflexivo con estado in-

terno, tal como se definié en el Capitulo 2. Las percepciones son las entradas de un cir-
CIRCUITO SECUENGIAL  epiito secuencial (una red de puertas, cada una de ellas implementa una conectiva
légica, y de registros, cada uno de ellos almacena el valor logico de una proposicion ato-
mica). Las salidas del circuito son los registros que se corresponden con las acciones,
por ejemplo, Ja salida Agarrar se asigna a verdadero si el agente quiere coger algo. 51
la entrada Resplandor se conecta directamente a la salida Agarrar, cl agente cogerd el
objetivo (el objeto oro) sicmpre que vea el resplandor. (Véase Figura 7.20.)

PUERTAS

REGISTROS

Brisa [] Avanzear
Mal kedor ] Cirarlzguierde
Resplundor [l GirarDerechu

Choguie L] :
Grifo D——/_>

Disparar

Figura 7.20 Parte de un agente basado en circuitos para el mundo de wumus, mostrando las en-
tradas, las salidas, el circuito para coger el oro, y el circuito que determina si el wampus estd vivo,
Los registros se muestran como rectdngulos, y los retardos de un paso se muestran como pequefios
triangulos.
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Los circuitos se evalian de igual modo que los flujos de datos: en cada instante de
tiempo, se asignan las entradas y se propagan las scflales a través del circuito. Siempre
que una puerta disponga de todas sus entradas, ésta produce una salida. Este proceso estd
intimamente relacionado con el de encadenamiento hacia delante en un grafo Y-0O.
como el de la Figura 7.15(b).

En la seccion precedente dijimos que los agentes basados en circuitos manejan cl
tiempo de forma mds satisfactoria que los agentes basados en ta inferencia proposicio-
nal. Esto se debe a que cada registro nos da el valor de verdad de su correspondiente sim-
bolo proposicional en ¢! instante de tiempo actual t, en vez de disponer de una copia
diferente para cada instante de tiempo. Por ejemplo, podriamos tener un registro para
Vive que deberia contener el valor verdacdero cuando el wumpus esté vivo, y fulso cuan-
do esté muerto. Este registro sc corresponde con el simbolo proposicional Vive'. de esta
manera, en cada instante de tiempo el registro se refierc a una proposicién diferente. El
cstado interno del agente, cs decir, su memoria, mantiene conectando hacia atrds la sa-
lida de un registro con cl circuito mediante una linea de retardo. Estc mecanismo nos
da el valor del registre en el instante de tiempo previo. En fa Figura 7.20 se muestra un
ejemplo. El valor del registro Vive se obtiene de la conjuncion de la negacion del regis-
tro Grito y de su propio valor anterior, En términos de proposiciones, el circuito del re-
gistra Vivo implementa la siguiente conectiva bicondicional

Vivo' & Grito' A Vive'™! (7.4)

que nos dice que ¢l wumpus estd vivo en el instante ¢ si y sdle si no se percibe ningtin
grito en el instante ¢ y estaba vivo en el instante ¢+ — 1. Asumimos que el circuito se ini-
cializa con ¢l registro Vive asignado a verdadero. Por 1o tanto, Vive permanccerd sien-
do verdadero hasta que haya un grito, con lo que se convertird y se mantendra en el valor
talso. Esto es exactamente {o que deseamos.

La localizacion del agente se puede tratar, en mucho, de la misma forma quc la sa-
lud del wumpus. Necesitamos un registro L para cada x e y; su valor deberia ser ver-
dadero si cl agente se encucnira en la casilla [.x, v]. Sin embargo, ¢l circuito que asigna
el valorde I es mucho mds complicado que el circuito para cl registro Vivo. Por gjem-
plo, el agente cstd en la casilla [1, 1] en el instante ¢ si: (a) estaba alli en el instante 1 — 1
¥ no se movid hacia delante o lo intentd pero tropezé con un muro; o (b) estaba ¢n la
casilla [1, 2] orientado hacia abajo y avanzd; o (¢) estaba en la casifla |2, 1] orientado a
la izquierda y avanzdé:

L, e (LA (—Avanzar ' v Tropezar))
v (L1 A (OrientadoAbajo'™" A Avanzar ")) (7.3)
v (L]:]l A (Orientadolzquicrdd ™" A Avanzar' ')

En la Figura 7.21 se muestra el circuito para L, ;. Cada registro de localizacion tiene en-
lazado un circuito similar a éste. En el Ejercicio 7.13(b) se pide disciiar un circuito para
las proposiciones de orientacion.

Los circuitos de las Figuras 7.20 y 7.21 mantiencn los valores correctos de los re-
gistros Vive y L en todo momento. Sin embargo, estas proposiciones son extrafias, en
el sentido de que sus valores de verdad correctos siempre se pueden averiguar. En -
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Figura 7,21  El circuito para determinar si el agente estd en la casilla [1, 1]. Cada registro de lo-
calizacion y de orientacién tiene enlazado un circuito similar.
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gar de ello, consideremos la proposicion B, ,: cn la casilla [4, 4] se percibe una brisa.
Aungue el valor de verdad de esta proposicion se mantiene fijo, el agente no puede apren-
der su valor hasta que haya visitado la casilla [4, 4] (o haya deducido que hay un hoyo
cercano). Las légicas proposicional y de primer orden estdn disefiadas para representar
proposiciones verdaderas, falsas. o inciertas, de forma automdtica. Los circuitos no pue-
den hacerlo: el registro B, , debe contener afgin valor, bien verdadero o falso, aun an-
tes de que se descubra su valor de verdad. El valor del registro bien podria ser el erréneo,
y esto nos Hevaria a que el agente sc extraviara. En otras palabras, necesttamos repre-
sentar tres posibles estados (se sabe que B, es verdadero, falso, o desconocido) y solo
tenemos un hif para representar estos cstados.

La solucién a este problema es utilizar dos bits en vez de uno. B, , se puede repre-
sentar mediante dos registros, a los que llamaremos K(B, ) y K(—=B, ), en donde K sig-
nifica «conocido». (;Tenga en cuenta quc csta representacidn consiste tan sélo en unos
simbolos con nombres complicados, aunque parezcan expresiones estructuradas!) Cuan-
do ambas, K(B,,} y K(—B, ), son falsas, significa que ¢l valor de verdad de B, , es des-
conocido. (jS1 ambas son ciertas, entonces la base de conocimiento tiene un fallo!) A
partir de ahora, utilizariamos K(8, ;) en vez de B, ,, siempre que ésta aparezca en algu-
na parte del circuito. Por lo general, representamos cada proposicion que es potencial-
mente indeterminada mediante dos proposiciones acerca del conocimiento para
especificar si la proposicién subyacente se sabe que es verdadera y se sabe que es falsa.

En breve veremos un ejemplo de ¢como utilizar las proposiciones acerca del conoci-
miento. Primero necesitamos resolver como determinar los valores de verdad de las pro-
pias proposiciones acerca del conocimiento. Fijese en que, mientras 5, , tiene un valor
de verdad fijo, K(B, ) y K(—B, ;) cambian a medida que el agente descubre mads cosas
acerca del mundo. Por ejemplo, K(B, ,) comicnza siendo falsa y entonces se transforma
en verdadera tan pronto como se puede determinar B, , que es verdadera {es decir. cuan-
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do el agente estd en la casilla [4, 4] y detecta una brisa). A partir de entonces permane-
ce siendo verdadera. Asi tenemos

K(B, ) & K(B,,) ' v (L), ~ Brisa') (7.6)

Se puede escribir una ecuacién similar para K(—B, ).

Ahora que el agente sabe acerca de las casillas con brisa, pucde ocuparse de los ho-
yos. La ausencia de un hoyo en una casilla se puedc averiguar si y sélo si se sabe que
en una de sus casillas vecinas no hay ninguna brisa. Por gjemplo, tenemos

K(—~H,,) < KB,y v KB, ) (7.7)

Determinar si Ay un hoyo en una casilla es mds dificil, debe haber una brisa en una ca-
silla adyacente que no sea causada por otro hoyo:

K(H.,)Y < (KB, ~KOH,)Y ~K-H,,))

v (KB ) A K(ﬁHm)! A K(=H. ) (7:8)

Mientras que utilizar fos circuitos para determinar la presencia o ausencia de hoyos pue-
de resultar algo peliagudo, sélo se necesitan un nitmero constante de puertas para cada
casilla. Esta propicdad es esencial si debemos construir agentes basados en circuitos que
se pueden ampliar de forma razonable. En realidad ésta es una propiedad del propio mun-
do de wumpus; deciinos que un entorno manifiesta localidad si cl valor de verdad de
una proposicion relevante sc puede obtener observando sélo un nimero constante de otras
proposiciones. La localidad es muy sensible a la «fisica» precisa del entorno. Por ejem-
plo, el dominjo de los dragaminas (Ejercicio 7.11) ne es un dominio localista, porque
determinar si una mina se encuentra en vna casilla dada puede requerir observar las ca-
sillas que estan arbitrariamente lejos. Los agentes basados en circuitos no son siempre
practicables para los dominios no lecalistas.

Hay un asunto por el que hemos caminado de puntillas v con mucho cuidado: ] tema
es la propiedad de ser aciclico. Un circuilo es aciclico si cada uno de sus caminos en el
que se conecta hacia atrds la salida de un registro con su entrada sc realiza mediante un
elemento de retardo. jNecesitamos que todos los circuitos sean aciclicos porque los que
no lo son, al igual que los artefactos fisicos, no funcionan! Estos pueden entrar en osci-
laciones inestables produciendo valores indefinidos. Como ejemplo de un circuito ciclico.
tenga en cuenta la siguiente ampliacién de la Ecuacidn (7.6):

KB, ) & K{B4‘4)f"] VAL A Brisa’y v K(H, Y v K(H, )Y (7.9}

Los disyuntores extras, K(H,,) y K(H, ), permiten al agentc determinar si hay brisa a
partir del conocimiento de la presencia de hoyos en las casillas adyacentes, algo que pa-
rece totalmente razonable. Pero ahora, desafortunadamente, tenemos que la deteccion
de la brisa depende de los hoyos adyacentes, v la deteccidén de los hoyos depende de las
brisas adyacentes, si tenemos cn cuenta la Ecuacién (7.8). Por lo tanto el circuito, en su
conjunto, tendria ciclos.

La dificultad no es que la Ecuacion (7.9) ampliada sca incorrecta. Mds bien, el pro-
blema consiste en que las dependencias cnlrelazadas que sc presentan en estas ecuacio-
nes no se pucden resolver por ¢l simple mecanismo de la propagacion de los valores de
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verdad en el correspondiente circuito Booleano. La version aciclica utilizando la Ecua-
cion (7.63, que determina si hay brisa s6lo a partir de las observaciones directas en la ca-
silla es incompleta, en el sentido de que en algunos puntos, el agentes basado en circuitos
podria saber menos que un agente basade en inferencia utilizando un procedimicnto de
inferencia completo. Por ejemplo, si hay una brisa en la casilla [1, 1], el agente basado
en inferencia puede concluir que también hay una brisa en la casilla |2, 2], mientras que
¢l agente basado en circuitos no puede hacerlo, utilizando la Ecuacion (7.6). Se puede cons-
truir un circuito completo (despuds de todo, los circuitos secuenciales pueden emular cual-
quier computador digital) pero seria algo significativamente mas complejo.

Una comparacién

Los agentes basados en inferencia y los basados en circuitos representan los extremos
declarativo y procesal en el disefio de agentes. Se pueden comparar segin diversas di-
mensiones:

s Precision: el agenle basado en circuitos, a diferencia del agente basado en inferencia,
no necesita disponer de copias diferentes de su «conocimmento» para cada instante
de tiempo. En vez de ello, éste solo se refiere al instante actual y al previo. Ambos
agentes necesitan copias de la «fisica» de cada casilla (expresada mediante sentencias
0 circuilos), y por lo tanta, no se amplfan adecuadamente a entornos mayores. En
entornos con muchos objetos relacionados de forma compleja el nimero de pro-
posiciones abrumard a cualquier agenie proposicional. Este tipo de entornos requiere
del poder expresivo de la [dgica de primer orden. (Véase Capitulo 8.) Ademds, aimi-
bos tipos de agente proposicional estdn poco preparados para expresar o resolver
el problema de encontrar un camine a una casilla segura que csté cercana. (Por esta
razon, el AGENTE-Wumpus-LP recurre a un algoritmo de bisqueda.) |

» Eficiencia computacional: en el peor de los casos, la inferencia puede tomar un
tiempo exponencial respecto al niimero de simbolos, mientras que evaluar un cir-
cuito toma un tiempo lineal respecto al tamafio del circuito (o lineal respecto a la
intensidad de integracion del circuito, si éste se construye como un dispositivo fi-
sico). Sin embargo, vemos que en la prdctica, el DPLL realiza las inferencias re-
queridas bastante rapidamente .

» Completitud, anteriormente insinuamos que el agente basado en circuitos podria
ser incompleto, debido a la restriceién de que sea aciclico. Las causas dc la in-
completitud son en realidad mds basicas. Primero. recordemos que un circuito se
ejecuta en tiempo lineal respecto a su tamanio. Esto significa que, para algunos en-
{ornos, un circuito que sea completo (a saber, uno que caleula el valor de verdad
de cada proposicién determinable) debe ser exponencialmente mas grande que la
BC de un agente basado en inferencia. Dicho de otro modo, deberfamos poder re-
solver el problema de la implicacién proposicional en menor tiempo que ¢l tiem-
po exponencial, lo que parece improbable. Una segunda causa es la naturaleza del

" De hecho, jtodas las inferencias hechas por un circuito se pueden hacer por ¢l DPLL en tiempo lineal ! Esto
es debido a que la evaluacién de un circuito, al igual gue el encadenamiento hacia delante, se puede emular
mediante el DPLL, utilizando 14 regla de propagacién unitaria.
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estado interno del agente. El agente hasado en inferencia recuerda cada percep-
cién que ha tenido, y conoce, bicn implicita o explicitamente, cada sentencia que
se sigue de las percepciones y la BC inicial. Por ejemplo. dado B, |, el agente co-
noce la disyuncion H, , v H, |, de lo cual se sigue B, ,. Por cl otro lado, ¢l agente
basado en circuitos olvida todas sus percepciones anteriores y recuerda tan sélo
las proposiciones individuales almacenadas en los registros. De este modo, .y
H,  permanecen desconocidas cada una de ellas ain después de la primera per-
cepeidn, asi que no se sacard ninguna conclusion acerca de 3, ,.

» Facilidad de construccidn: este es un aspecto muy importante acerca del cual es
dificil ser precisos. Desde huego, los autores encontramos mucho més facil espe-
cificar la «f{sica» de forma declarativa, mientras que idear pequefos circuilos aci-
clicos, ¥ no demasiado incompletos, para la deteccion directa de hoyos, nos ha
parecido bastante dificultoso.

En suma, parece que hay compensaciones entre la eficicncia computacional, la conci-
sién, la completitud y fa facilidad de construccidn. Cuando la conexidén entre las per-
cepclones y las acciones es simple (como en la conexidn entre Resplandor v Agarrar)
un circuilo parece que cs optimo. En un dominio como el ajedrez, por ejemplo, las re-
glas declarativas son concisas y facilmente codificables (como minimo en la logica de
primer orden), ¥ en cambio, utilizar un circuito para calcular los movimientos directa-
mente a partir de los estados del tablero, serfa un esfuerzo inimaginablemente enorme.
Podemos obscrvar estos diferentes tipos de compensaciones en el reino animal. Los ani-
males inferiorcs, con sus sistemas nerviosos muy sencillos, quizi estén basados en circui-
tos, mientras que los animales superiores, incluyendo a los humanos, parccen realizar
inferencia con base en representaciones explicitas. Esta caracteristica les permite ejecutar
funciones mucho méds complejas de un agente. Los humanos también disponen de circui-
COMPILACION tos para implementar sus reflejos, y quizé, también para compilar sus representaciones de-
clarativas cn circuitos, cuando ciertas inferencias pasan a ser una rutina. En este sentido, el
dischio de un agente hibrido (véuse Capitulo 2) podria poseer lo mejor de ambos mundos.

7.8 Resumen

Hemos introducido los agentes basados en conocimiento y hemos mostrado como deti-
nir una légica con la que los agentes pueden razonar acerca del mundo. Los principales
puntos son los siguientes:

* Los agentes inteligentes necesitan el conocimiento acerca del mundo para tomar
las decisiones acertadas.

* Los agentes conticnen el conocimiento en forma de sentencias mediante un len-
guaje de representacién del conocimiento, las cuales quedan almacenadas en una
base de conocimiento.

* Un agente basado en conocimiento se compone de una base de conocuiniento v un
mecanismo de inferencia. El agente opera almacenando las senlencias acerca del
mundo en su base de conocimiento, utilizando el mecanismo de inferencia para
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inferir sentencias nuevas, y utilizando estas sentencias nuevas para decidir qué ac-
cion debe tomar.

Un lenguaje de representacién del conocimiento se define por su sintaxis. que es-
pecifica la estructura de las sentencias, y su semantica, que define el valor de ver-
dad de cada sentencia en cada mundo posibie, o modelo.

La relacion de implicacion entre las sentencias es crucial para nuestro entendi-
miento acerca del razonamiento. Una sentencia « implica otra sentencia 3 si fes
verdadera en todos los mundos donde « lo es. Las definiciones familiares a este
concepto son: la validez de la sentencia « = 3, y la insatisfacibilidad de la scn-
tencia a A f3.

La inferencia es el proceso que consiste en derivar nuevas sentencias a partir de
las ya existentes. Los algoritmos de inferencia sélidos sdlo derivan aquellas sen-
tencias que son implicadas; los algoritmos completos derivan todas las sentenctas
implicadas.

La légica proposicional es un lenguaje muy sencillo compuesto por los simbo-
los proposicionales y las conectivas logicas. De esta manera sc pueden manejar
proposiciones gue sc sabe son ciertas, falsas, o completamente desconocidas.

El conjunto de modelos posibles, dado un vocabulario proposicional fijado, es fi-
nito, y asi se peede comprobar la implicacién tan sélo enumerando los modelos.
Los algoritmos de inferencia basados en la comprobacion de modelos mas efi-
cicntes para la 16gica proposicional, entre los que se encuentran los métodos de
busqueda local y backtracking, a menudo pueden resolver problemas complejos
muy ripidamente.

Las reglas de inferencia son patroncs de inferencia sélidos que se pueden utili-
zar para encontrar demostraciones. De la regla de resolucién obtenemos un algo-
ritmo de inferencia completo para bases de conocimiento que estdn expresadas en
forma normal conjuntiva, El encadenamiento hacia delante y ¢l encadena-
miento hacia atras son algoritmos de razonamiento muy adecuados para bases
de conocimiento expresadas en clausulas de Horn.

Se pueden disciiar dos tipos de agentes que utilizan la légica propesicional: los
agentes hasados en inferencia utilizan algoritmos de inferencia para guardar la
pista del mundo y deducir propiedades ocultas, mientras que los agentes basados
en circuitos representan proposiciones mediante bils en registros, y los actualizan
utilizando la propagacién de sefial de los circuitos 16gicos.

La logica proposicional es razonablemente efectiva para ciertas tareas de un agen-
te, pero no se puede escalar para entornos de tamafio ilimitado, a causa de su fal-
ta de poder expresivo para manejar el tiempo de forma precisa. el espacio, o
patrones genéricos de relaciones entre objetos.

NOTAS BIBLIOGRAFICAS E HISTORICAS

La ponencia «Programas con Sentido Comuan» de John McCarthy (McCarthy, 1938,
1968) promulgaba la nocidn de agentes que utilizan el razonamiento 16gico para mediar
entre sus percepciones y sus acciones. En ¢é] también erigié la bandera del declarativis-
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mo, sefialando que decirle a un agente lo que necesita saber es una forma muy elegan-
te de construir seftware. El articulo «El Nivel de Conocimiento» de Allen Newell (1982)
propone que los agentes racionales se pueden describir y analizar a un nivel abstracto
definido a partir del conocimiento que el agente posee mds que a partir de los progra-
mas que ejecuta. En Boden (1977) se comparan los enfoques declarativo y procedural
en la IA. Este debate fue reanimado, entre otros, por Brooks (1991) y Nilsson (1991).

La Ldégica tiene sus or{genes en la Filosoffa y las Matemadticas de los Griegos
antiguos. En los trabajos de Platén se encuentran esparcidos diversos principios 1agi-
cos (principios que conectan la estructura sintdctica de las sentencias con su verdad o
falsedad, con su significado, o con la validez de los argumentos en los que aparccen).
El primer estudio sistematico acerca de la logica que se conoce o llevé a cabo Aris-
tételes, cuyo trabajo fue recopilado por sus estudiantes después de su muerte, en ¢l
322 a.C., en un tratado denominado Organon. Los silogismos de Aristételes fueron lo
que ahora podriamos Jlamar reglas de inferencia. Aunque los silogismos tenfan ele-
mentos, tanto de la légica proposictonal como de la de primer orden, ¢l sistema como
un todo era algo endeble segtin los estindares actuales. No permitid aplicar los patro-
nes de inferencia a sentencias de complejidad diversa, cosa que si lo permite la 16gica
proposicional moderna.

Las escuelas intimamente ligadas de los estoicos y los megarianos (que se origina-
ron en el siglo v d.C. y continnaron durante varios siglos después) introdujeron el estu-
dio sistemdtico de la implicacién y otras estructuras bdsicas que todavia se utilizan en
la l6gica proposicienal moderna. La utilizacién de las tablas de verdad para definir las
conectivas 16gicas se debe a Filo de Megara. Los estoicos tomaron como validas cinco
reglas de inferencia bdsicas sin demostrarlas, incluyendo la regla que ahora denomina-
mos Modus Ponens. Derivaron un buen nimero de reglas a partir de estas cinco, utili-
zando entre otros principios, el teorema de la deduccion (pagina 236) y fueron mucho
més claros gque Aristételes acerca del concepto de demostracion. Los estoicos afirma-
ban que su légica era completa, en el sentido de ser capaz de reproducir todas las infe-
rencias validas; sin embargo, lo que de ellos queda es un conjunto de explicaciones
demasiado fragmentadas. Que se sepa. un buen relato acerca de las 16gicas Megariana
y Estotica es el texto de Benson Mates {1953).

La idea de reducir la l6gica a un proceso puramenie mecinico, aplicado a un len-
guaje formal es de Leibniz (1646-1716). Sin embargo, su propia ldgica matematica era
gravemente deficiente, y él es mucho més recordado simplemente por introducir estas
ideas como objetivos a alcanzar que por sus intentos de lograrlo.

George Boole (1847) introdujo el primer sistema detallado v factible sobre 16gica for-
mal en su libro Ef andlisis Matemcitico de la Logica. La logica de Boole estaba totalmente
modelada a partir del dlgebra de los nimeros reales y utilizd la sustitucion de expresio-
nes logicamente equivalentes como su principal método de inferencia. Aunque el siste-
ma de Boole no abarcaba toda la 16gica proposicional, estaba lo bastante cerca como para
que otros matemdticos completaran las lagunas. Schrider (1877) describid la forma nor-
mal conjuntiva, mientras que las cliusulas de Horn fueron introducidas mucho mds tar-
de por Alfred Horn (1951). La primera explicaciéon compieta acerca de la légica
proposicional moderna (v de la 16gica de primer orden) se encuentra en el Begriffschrift
(«Escritura de Conceptos» o «Notacidn conceptual»} de Gattlob Frege (1879),
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El primer artefacto mecdnico para llevar a cabo inferencias logicas fue construido
por el tercer Conde de Stanhope (1753-1816). El demostrador de Stanhope podfa ma-
nejar silogismos y ciertas inferencias con la teoria de las probabilidades. William Stan-
ley Jevons, uno de esos que hizo mejoras y amplio el trabajo de Boole, construyd su
«piano l6gico» en 1869, artefacto para realizar inferencias en 16gica Booleana. En el tex-
to de Martin Gardner (1968) se encuentra una historia entretenida e instructiva acerca
de estos y otros artefactos mecdnicos modernos utilizados para el razonamiento. El pri-
mer programa de cemputador para la inferencia Idgica publicado fue el Tedrico Légico
de Newell, Shaw y Simon (1957). Este programa tenia la intencion de modelar los pro-
cesos del pensamiento humano. De hecho, Martin Davis (1957) habfa disefiado un pro-
grama similar que habfa presentado en una demostracién en 1954, pero los resultados
del Tedrico Légico fueron publicados un poco antes. Tante el programa de 1954 de Da-
vis como el Tedrico Logico estaban basados en algunos métodos ad hoc que no influ-
yeron fuertemente mas tarde en la deduccidn automatica.

Las tablas de verdad, como un método para probar la validez o insatisfacibilidad
de las sentencias en el lenguaje de la logica proposicional, fueron introducidas por se-
parado, por Ludwig Wittgenstein (1922) y Emil Post (1921). En los afios 30 se reali-
zaron una gran cantidad de avances en Jos métodos de inferencia para la légica de
primer orden. En concreto, Gédel (1930) demostro gque se podia obtener un procedi-
miento completo para la inferencia en logica de primer orden, mediante su reduccién
a la 1égica proposicional utilizando el teorema de Herbrand (Herbrand, 1930). Reto-
maremos otra vez esta historia en el Capitulo 9; aqui el punto importante es que ¢l des-
arrollo de los algoriumos proposicionales eficientes de los afios 60 fue causado en gran
parte, por el interés de los matematicos en un demostrador de teoremas efectivo para
la l6gica de primer orden. El algoritmo de Davis y Putnam (Davis y Putnam, 1960)
fue el primer algoritmo efectivo para la resolucién proposicional, pero en muchos ca-
so0s era menos eficiente que el algoritmo DPLL con backtracking introducido dos afios
después (1962). En un trabajo de gran influencia de J. A. Robinson (1965) aparecid
la regla de resolucion general y una demostracién de su completitud, en el que tam-
bién se mostré como razonar con légica de primer orden, sin tener que recurrir a las
técnicas proposicionales.

Stephen Cook (1971) demostré que averiguar 1a satisfacibilidad de una sentencia en
légica proposicional es un problema NP-completo. Ya que averiguar la implicacién es
equivalente a averiguar la insatisfacibilidad, éste es un problema co-NP-completo. Se
sabe que muchos subconjuntos de la ldgica proposcional se pueden resolver en un tiem-
po polindmico; las cldusulas de Horn son uno de estos subconjunios. El algoritmo de
encadenamiento hacia delante en tiempo lineal para las cldusulas de Horn se debe a Do-
wling y Gallier (1984), quienes describen su algoritmo como un proceso de flujo de da-
tos parecido a la propagacién de sefiales en un circuito. La sarisfacibilidad ha sido uno
de los ejemplos candnicos para las reducciones NP; por ejemplo, Kaye (2000) demos-
tré que el juego del dragaminas (véase Ejercicio 7.11) es NP-completo.

Los algoritmos de basqueda local para la satisfacibilidad se intentaron por diversos
autores en los 80; todos 1os algoritmos estaban basados en la idea de minimizar las cldu-
sulas insatisfechas (Hansen y Jaumard, 1990). Un algoritmo particularmente efectivo fue
desarrollado por Gu (1989) ¢ independientemente por Selman et al. (1992), quien lo lla-
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mo GSAT y demostré que era capaz de resolver muy rdpidamente un amplio rango de
problemas muy duros. El algoritmo SAT-CAMINAR descrito en cl capitulo es de Sel-
man ef al. (1996).

La «transicién de fase» en los problemas alcatorios k-SAT de satisfacibilidad fue iden-
tificada por primera vez por Simon y Dubois (1989). Los resultados empiricos de Craw-
ford y Auton (1993) sugieren que se encuentra en el valor del ratio clausula/variable
alrededor de 4,24 para problemas grandes de 3-SAT; este trabajo también describe una
implementacién muy eficiente del DPLL. (Bayardo y Schrag, 1997) describen otra im-
plementacién eficiente del DPLL utilizando las técnicas de satisfaccidn de restricciones,
vy (Moskewicz et «f, 2001) describen el CHAFF, que resuelve problemas de verificacion
de hardware con millones de variables y que fuc el ganador de la Competicion SAT 2002.
Li y Anbulagan (1997) analizan las heuristicas basadas en la propagacidn unitaria que
permiten que los resolutores sean mds rapidos. Cheeseman et al. (1991) proporcionan
datos acerca de un nimero de problemas de la misma {amilia y conjetﬁran que todos los
problemas NP duros tienen una transicion de fase. Kirkpatrick y Selman (1994) describen
mecanismos mediante los cuales la fisica estadistica podria aclarar de forma precisa las
«condiciones» que definen la transicién de fase. Los andlisis tedricos acerca de su locali-
zacion son todavia muy flojos: todo lo que se puede demostrar es gue se cncuentra en
el rango [3.003, 4.598] para 3-SAT aleatorio. Cook y Mitchell (1997) hacen un exce-
lente repaso de los resultados en este y otros temas relacionados con la satisfacibilidedd.

Las investigaciones teoricas iniciales demostraron que DPLL tiene una complejidad
media polindmica para ciertas ditribuciones normales de problemas. Este hecho, po-
tencialmente apasionante, paso a ser menos apasionante cuando Franco y Paull (1933)
demostraron que los mismos problemas se podian resolver en tiempo constante simple-
mente utilizando asignaciones aleatorias. El método de generacion aleatoria descrito en
el capitulo tiene problemas mds duros. Motivados por el éxito empirico de la biisqueda
local en estos problemas, Koutsoupias y Papadimitriou (1992) demostraron que un al-
goritmo sencillo de ascension de colina puede resolver muy rapido casi todas Jas ins-
tancias del problema de la satisfacibilidad; sugiriendo que los problemas duros son poco
frecuentes. Mds ain, Schoning (1999) presentd una variante aleatoria de GSAT cuyo tiem-
po de ejecucidn csperado en el peor de los casos era de 1.333" para los problemas 3-SAT
{todavia exponencial, pero sustancialmente mas rapido que los limites previos para los
peores casos). Los algoritmos de satisfacibilidad son todavia una drea de investigacion
muy activa; la coleccion de articulos de Du et af. (1999) proporciona un buen punto de
arranque.

Los agentes basados en circuitos sc remontan al trabajo de gran intluencia de McCu-
Ifoch ¥y Pitts (1943}, quienes iniciaron el campo de [as redes neuronales. Al contrario del
supuesto popular, el trabajo trata de la implementacién del diseno de un agente basado
en circuitos Booleanos en su cerebro. Sin embargo, los agentes basados en circuitos han
recibido muy poca atencidn en la IA. La excepcion mds notable es el trabajo de Stan Ro-
senschein (Rosenschein, 1985; Kaelbling y Rosenschein, 1990), quienes desarrollaron
mecanismos para compilar agentes basados en circuitos a partir de las descripciones de-
clarativas del entorno y 1a tarea. Los circuitos para actualizar las proposiciones almace-
nadas en registros estin intimamente relacionados con el axioma del estado sucesor
desarrollado para la ldgica de primer orden por Reiter (1991). El trabajo de Rod Brooks
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(1986, 1989) demuestra la efectividad de los disefios basados en circuitos para contro-
lar robots (un tema del que nos ocuparemos en el Capitulo 25). Brooks (1991) sostiene
que los disefios basados en circuitos son todo lo que se necesita en la A (dicha repre-
sentacién y razonamiento es algo incémodo, costoso, e innecesario). Desde nucstro
punto de vista, ningln enfoque es suficiente por si mismo.

El mundo de wumpus fue inventado por Gregory Yob (1973). Irénicamente, Yob lo
desarrollé porque estaba aburrido de los juegos basados en una matriz: la topologia de
su mundo de wumpus original era un dodecahedro; nosotros lo hemos retornado ala abu-
rrida matriz. Michael Genesereth fue el primero en sugerir que se utilizara el mundo de
wumpus para evaluar un agente.

EJERCICIOS

7.1 Describa €] mundo de wumpus segiin las caracteristicas de entorno tarea listadas
en el Capitulo 2.

7.2 Suponga que el agente ha avanzado hasta el instante que se muestra en la Figura
7.4(a), sin haber percibido nada en la casilla [1, 1], una brisa en la [2, 1], y un hedor en
la[1, 2], y en estos momentos estd interesado sobre Jas casillas [1, 3], [2, 21 ¥ [3, 1]. Cada
una de ellas puede tener un hoyo y como mucho en una se encuentra el wumpus. Si-
guiendo el ejemplo de la Figura 7.5, construya el conjunto de los mundos posibles. (De-
beria encontrar unos 32 mundos.) Margue los mundos en los que la BC es verdadera y
aquellos en los que cada una de las siguientes sentencias es verdadera:

@, = «No hay ningin hoyo en la casilla [2, 2]»
o, = «Hay un wumpus en la casilla [1, 3]»

Por lo tanto, demuestre que BC | «, vy BC | a;.

7.3 Considere ¢l problema de decidir si una sentencia en légica proposicional es ver-
dadera dado un modelo.

a) DBscriba un algoritmo recursivo ; VERDADERA-LP?(s, m) que devuelva verdade-
ro 81y s6lo si la sentencia s es verdadera en el modelo s (donde el modelo m
asigna un valor de verdad a cada simbolo de la sentencia s). El algoritmo de-
beria ejecutarse en tiempo lineal respecto al tamafio de 1a sentencia. (De forma
alternativa, utiliza una versién de esta funcién del repositorio de cédigo en li-
nea, online.)

b) Dé tres ejemplos de sentencias de las que se pueda determinar si son verdade-
ras ¢ falsas dado un modelo parcial, que no especitique el valor de verdad de
algunos de los simbolos.

¢) Demuestre que el valor de verdad ¢si lo tiene) de una sentencia en un modelo
parcial no se puede determinar, por lo general, eficientemente.

d) Modifique el algoritmo ; VERDADERA-LP? para que algunas veces pueda juzgar
la verdad a partir de modelos parciales, manteniendo su estructura recursiva y
tiempo de ejecucion lineal. Dé tres ejemplos de sentencias de las cuales no se
detecte su verdad en un modelo parcial mediante su algoritmo.
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e) Investigue si el algoritmo modificado puede hacer que ;IMPLICACION-TV? sea
mds eficiente.

7.4 Demuestre cada una de las siguientes aserciones:

a) aes vilido siy sélo si Verdadero |- .

b) Para cualquier «, Fulso = .

¢) a = Bsiysolosilasentencia (@ = B) es vilida.

d)y o= [3s1ysdlosilasentencia (o < 3) es vilida.

e) «f Bsiy sélosilasentencia (o A ) es insatisfacible.

7.5 Considerc un vocabulario con sélo cuatro proposiciones, A, B, C. y D. ;Cudntos
modetos hay para las siguientes sentencias?

) (AABYv(BAQO
by AvB
¢) AosBel

7.6 Hemos definido cuatro conectivas logicas binarias.

a) ;Hay otras conectivas que podrian ser Gtiles?
b) (Cudntas conectivas binarias puede haber?
¢) (Por qué algunas de ellas no son muy tiles?

7.7 Utilizando un método a tu eleccion, verifique cada una de las equivalencias de [a
Figura 7.11.

7.8 Demuestrc para cada una de las siguientes sentencias, si es vélida, insatisfacible,
o ninguna de las dos cosas. Verifique su decisién utilizando las tablas de verdad o las
equivalencias de la Figura 7.11.

a) Humo — Humo

by Humo = Fuego

¢} (Humo = Fuego) = (0Humo = —Fuego)

d) Huwno v Fuego v ~Fuego

¢) ((Humo ~ Calor) = Fuego) < (Humo = Fuego) v (Calor = Fuego))
fy  (Humo = Fuego) = ((Humo ~ Calory = Fuego)

g)  Grande v Mudo v (Grande = Mudo)

)y (Grande ~ Mudo) v "Mudo

7.9 {Adaptado de Barwise y Etchemendy {1993).) Dado el signiente parrafo, ;puede
demostrar que el unicornio es un animal mitologico? jque es mdgico?, ;que tienc cuer-
nos?

Si el unicornio es un animal mitolégico, entonces ¢s inmortal, pero si no es mi-
toldgico, entonces es un mamifero mortal. Si el unicornio es inmortal o mami-
fero, entonces tiene cuernos. El unicomnio es magico si tiene cuernos.

7.10 Cualquier sentencia en 16gica propesicional es logicamente equivalente a la aser-
¢ién de que no se presenta el caso en que cada mundo posible la haga falsa. Demuestre
a partir de esta observacién que cualquier sentencia se puede escribir en ENC.
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7.11  El muy conocido juego del dragaminas esta intimamente relacionado con el mun-
do de wumpus. Un mundo del dragaminas es una matriz rectangular de A casillas con
M minas invisibles esparcidas por la matriz. Cualquier casilla puede ser visitada por el
agente; si se encuentra que hay una mina obtiene una muerte instantdnea. El dragami-
nas indica la presencia de minas mostrando en cada casilla visitada el nigmero de minas
que se encuentran alrededor directa o diagonalmente. El objetivo es conseguir visitar to-
das las casillas libres de minas.

a)

b)

c)

d)

)

Dejemos que X;; sea verdarero si y s0lo si la casilla [4, j] contiene una mina. Ano-
te en forma dc sentencia la asercion de que hay exactamente dos minas adya-
centes a la casilla {1, 1] apoydndose en alguna combinacién ldgica de
proposiciones con X, .

Generalice su asercion de la pregunta (a) explicando cémo construir una sen-
tencia en FNC quc aserte que k de 7 casillas vecinas contienen minas.
Explique de forma detallada, como un agente puede utilizar DPLL para de-
mostrar que una casilla contiene (0 no) una mina, ignorando la restriccion glo-
bal de que hay exactamente M minas en total.

Suponga que la restriccién global se construye mediante su método de 1a pre-
gunta (b). ; Como depende el nimero de clausulas de M y A7 Proponga una va-
riacion del DPLL. para que la restriccion global no se tenga que representar
explicitamente.

¢ Algunas conclusiones derivadas con el método de fa pregunta (c) son invali-
dadas cuando se tiene en cuenta la restriccion global?

Dé ejempos de configuraciones de explorar valores que induzcan dependencias
¢ largo plazo como la que genera que el contenido de una casilla no explorada
daria informacidn acerca del contenido de una casilla bastante distante. [Pista:
pruebe primero con un tablero de N X 1.]

7.12  Este ejercicio trata de la relacidn entre las cldusulas y tas sentencias de implica-

cion.

a)

b)

c)

Demuestre que la clausula (=P, v .- v =P v () es l0gicamente cquivalente a
la implicacion (P, A --- A P, }y = 0.

Demuestre que cada clausula (sin tener en cuenta el nimero de literales positi-
vos) se puede escribir en fa forma (P A - AP ) = (Q, v --- v @), donde las
Psy las Qs son simbolos proposicionales. Una base de conocimiento compuesta
por este tipo de sentencia estd en forma normal implicativa o forma de Ko-
walski.

Interprete laregla de resolucion general para las sentencias cn forma normal im-
plicativa.

7.13 Eneste ejercicio disefiaremos mas cosas del agente wumpis basado cn circuitos,

a)

b)

Escriba una ecuacidn, similar a la Ecuacién (7.4), para la proposicién Flecha,
gue deberfa ser verdadera cuando el agente atin tiene una flecha. Dibuje su cir-
cuito correspondiente.

Repita 1a pregunta (a) para OrientadoDerecha, utilizando la Ecuacién (7.5)
como modelo.



AGENTES LOGICOS 269

¢) Cree versiones de las Ecvuaciones 7.7 y 7.8 para encontrar el wumpus, y dibuje
el circuito.

7.14 Discuta lo que quiere significar un comportamiento dptime en el mundo de wign-
pus. Demuestre que nuestra definicién de AGENTE-WuUMPUS-LP no es éptima, y
sugiera mecanismos para mejorarla.

7.15  Amplic el AGENTE-WUMPUS-LP para que pueda guardar la pista de todos los
hechos relevantes que estan dentre de su base de conocimiento,

7.16 ;Cudnto sc tarda en demostrar que BC | « utilizando el DPLL cuando o es wn
literal que ya estd en la BC? Expliquelo.

7.17 Traza el comportamiento del DPLL con la base de conocimiento de la Figura 7.15
cuando intenta demostrar ), y compare este comportamiento con el del algoritmo del
encadenamiento hacia delante.





