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Prologo

Este libro se publica en un momento en donde la informacién que produce una
sola persona por afio es el equivalente a la contenida en 250 libros. A diferencia
de un libro, esta informacion se genera en una gran diversidad de formatos y
proviene de diferentes fuentes. Por ejemplo, podemos mandar un email desde
nuestra computadora pero también enviar un mensaje de voz desde nuestro ce-
lular a través de alguna aplicacion.

Para la comunidad de ciencias computacionales, toda esta informacion re-
presenta conocimiento que puede ser explotado en bene cio de nuestra socie-
dad. Paralograr esto, dicho conocimiento debe representarse de maneras que le
computadoras puedan entender para que posteriormente pueda ser usado pare
generar nuevo conocimiento.

La forma en que este conocimiento puede ser representado para posterior-
mente razonar sobre el, es el contenido principal de este libro. Esto es hecho de
una forma amena de la mano de reconocidos investigadores mexicanos. Cade
uno de ellos, especialistas en estas areas, nos dan una introduccion accesible
como el conocimiento es representado y generado en el area de inteligencia ar
ti cial, describiendo los avances de esta area en México y los retos actuales par
la comunidad de ciencias computacionales en nuestro pais. El Gltimo capitu-
lo resume el impacto de la inteligencia arti cial en diversos sectores claves de
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la sociedad, mostrando la importancia que estos temas tienen en la actualidad.
Nuestro pais y nuestra sociedad no son la excepcion, y este libro es un primer
paso para que los lectores conozcan a profundidad estos temas, a los expertos y
a las instituciones pioneras en nuestro pais.

Felicitamos a todos los involucrados en esta obra y ala Academia Mexicana
de Computacion, esperamos sea de gran utilidad para docentes, estudiantes y

publico en general.

Dra. Rocio Aldeco-Pérez
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Capitulo 1

Introduccion

Francisco J. Cantu Ortiz
Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de Monterrey

La necesidad para automatizar célculos aritméticos que rebasaban las capacidades hi
manas dio origen alablsqueda de soluciones que eventualmente llevaron alainvencion
de la computadora digital y de las tecnologias computacionales. En un principio, den-
tro de las ciencias exactas y de la ingenieria, las computadoras se utilizaban para resc
ver sistemas de ecuaciones de grandes dimensiones por medio de métodos numéricc
y aproximaciones a las soluciones exactas de las ecuaciones. Sin embargo, muy pror
to se hizo claro que esta tecnologia era también Gtil para representar el conocimiento
y razonar de forma automatizada en la solucién de diversos tipos de problemas. Estos
descubrimientos llevaron al establecimiento de la Inteligencia Arti cial (IA) como una
disciplina académica en la década de los 50s gracias principalmente a las ideas de Ale
Turing descritas en su in uyente articll@mputing Machinery and Intelligerare

donde propone el conocidbhe Imitation Gameomo una prueba para determinar

si una computadora es inteligente o no lo es [11]. En este articulo se propuso también
un programa de investigacion para la IA junto con dos tareas principales para llevarlo a

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

cabo: crear maquinas capaces de jugar ajedrez, es decir de razonar, y maquinas capaces
de comunicarse con los seres humanos en el lenguaje natural, para lo cual es necesario
gque entiendan, es decir que tengan la capacidad de representar, razonar, y expresar co-
nocimiento.

1.1. Establecimiento de lalAy el Enfoque Simbo-
lico

En la década delos 50 surge la primera generacién de pioneros que contribuyeron
al establecimiento de la IA como campo de investigacion, entre los que se encuentran
John McCarthy y Marvin Minsky, quienes acufian el término Inteligencia Arti cial en
la conferencia de Darthmouth en 1956 e integran un grupo en el cual también se inte-
gran Herbert Simon, Alan Newell, y otros invitados [5]. Minsky se instélaesae!
chussetts Institute of Techndmfyarthy emigra a la costa oeste y se incorptam-a
ford Universityy Newell y Simon se establece@amegie-Mellon Universitgsde
donde lanzan distintos programas académicos y enfoques losé cos para abordar los
retos planteados por la Inteligencia Arti cial y se hacen prondsticos, en algunos casos
muy optimistas sobre eltiempo que tomaria tener computadoras con capacidades equi-
valentes a lainteligencia humana. Algunas estimaciones indicaban que éste tiempo seria
de unos 10 afios, quedando muy cortos en su cumplimiento, en parte, debido a una sub-
estimacién de las complejidad inherente alos problemas relacionados con lainteligencia
humana, el conocimiento y el razonamiento. Sin embargo, en los Gltimos 50 afios la |1A
hatenido primaveras e inviernos, éxitos y fracasos, asi como diversos altibajos, haciendo
increibles aportaciones, y huevas promesas y predicciones sobre las capacidades de las
magquinas sobre la inteligencia humana, muchas de las cuales todavia no se han cumpli-
do. Pero a partir de la primera década del 2000, las tecnologias de la IA en la soluciéon
de problemas en dominios especi cos, han sobrepasado por mucho las capacidades hu-

manas. Estas incluyen problemas tales como reconocimiento de voz y de imagenes en
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los teléfonos celulares, algoritmos de planeacion y busqueda en juegos de ajedrez y G¢
lenguaje natural en competencias de conocimientos con seres humanos, por mencionar
solo algunas de ellas. Por ejemplo, en 1997 la comeagdirecncio al campedn

mundial de ajedrez, Gary Kasparov, en 2016 el profesional Surcoreano de Go, Lee Sedol
fue vencido en la competeridgeepMind Challeng®r la computadoralphaGali-

sefiada por Google, y hoy en dia, muchos teléfonos celulares han llevado la capacidad d
conversacién en lenguaje natural a la sociedad en general. Aln asi, esto se debe tomz
con cautela ya que la comprension profunda del lenguaje es una tarea que estéa toda-
via lejos de resolverse plenamente. En todas las tecnologias de IA podemos encontra
dos elementos que son comunes a todas ellas: el empleo de conocimiento y la utiliza-
cion de métodos de razonamiento e inferencia pararesolver problemas reales en diverso
dominios de aplicacién. Desde luego, los términos conocimiento y razonamiento
evocan en principio una actividad mental humana y el término Inteligencia Arti cial
hatenido sus detractores; sin embargo, es un hecho que las maquinas del siglo 21 tiene
la capacidad de representar conocimiento y razonar, por ejemplo, para hacer diagnosti-
cos, tomar decisiones y planear en una gran variedad de entornos y aplicaciones reale:
utilizando diversos enfoques de la IA, aunque en este libro, consideraremos principal-
mente el enfoque simbdlico propuesto por Newell y Simon, y las tecnologias asociadas
a este enfoque, como se explica en la siguiente seccion.

1.2. Tecnologias de Inteligencia Arti cial

En esta seccion describimos las principales tecnologias empleadas en Inteligencia Ar
ti cial para disefiar y poner en operacion software y maquinas inteligentes capaces de
interactuar de manera inteligible con seres humanos asi como con el medio ambiente
y el contexto en el cual se desempefian. No tocaremos todas las tecnologias de IA ac
tualmente en uso (eso se describe en otros libros editados por la Academia Mexicana de
la Computacion,) sino solo aquellas que siguen primordialmente el enfoque simbdli-
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co basado en Idgica matemética junto con probabilidad y estadistica. Este enfoque fue
propuesto poNewelly Simora través de la Hipétesis de los Simbolos Fisicos que esen-
cialmente establece que un sistema de simbolos operados por una maquina que sigue el
modelo de la Maquina de Turing, tiene los medios necesarios para producir comporta-
miento inteligente general [10]. Es solo una hipétesis mas que un teorema que ya haya
sido demostrado, y sélo se podra veri car su validez o su invalidez de manera experimen-
tal, pero hasta el momento, no hay evidencias que muestren que la hipétesis sea invalida.
De esta hipétesis se derivan varios enfoques de la IA entre los que destacan el enfoque
basado en logica (leat¥ y el enfoque conexionista @isu e9, ademas del enfo-

gue evolucionista propuesto por John Holland en 1975 [2]. El enfoque conexionista dio
origen a las Redes Neuronales ampliamente utilizadas en reconocimiento de voz, pro-
cesamiento de imagenes y en algoritmos de Aprendizaje ProDeefol(earning

El enfoque evolucionista se construye inspirandose en el paradigma de la evolucién de
las especies el cual es simulado a través de algoritmos genéticos y evolutivos. En este li-
bro nos enfocaremos solamente en el enfoque basado en Légica Matematica como me-
dio esencial para representar el conocimiento, razonar con él, y realizar inferencias con
premisasy conclusiones representadas mediante formalismos l6gicos. Los esquemas de
I6gica matematica a considerar incluyen la l6gica proposicional y lal6gica de predicados
de primer orden, incluyendo l6gicas descriptivas, estas Ultimas ampliamente utilizadas
en esquemas de representacion del conocimiento mediante ontologias y anotaciones
semanticas. Esto incluyendo el tratamiento de la incertidumbre y el razonamiento con
informacion incompleta o incierta, el razonamiento causal, el descubrimiento de cono-
cimiento oculto en grandes voliimenes de datos, y paquetes de software encapsulados
en la forma de agentes auténomos inteligentes, y redes de estos agentes autbnomos lla-

mados sistemas multiagente.
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1.2.1. Razonamiento Logico

Elrazonamiento deductivo tiene sus origenes en la Grecia antigua con el trabajo de Aris-
tételes quien descubrid y propuso los silogismos como una manera organizada y siste-
matica para realizar razonamientos validos y libres de errores o falacias. Estos esquem
de razonamiento permanecieron vigentes por casi dos mil afios, hasta que fueron va-
lidados y generalizados a partir del siglo XIX con las investigaciones de George Boole,
Augusto De Morgan, Gottlob Frege, Georg Cantor, Giuseppe Peano, y en el siglo 20
por matematicos como Bertrand Russell, David Gilbert, Alfred Tarski, Kurt Godel, y
Alan Turing. El paradigma de I6gica de mayor in uencia en las tecnologias digitales es
sin duda la l6gica proposicional conocida también como l6gica Booleana, que propor-
ciona los fundamentos matematicos para el disefio de compuertas y circuitos légicos
digitales basados en algebra Booleana para modelar las operaciones logicas. La logica
primer orden conocido también como légica o calculo de predicados fue sistematizada
a nes del siglo XIX por los trabajos de Gottlob Frege y Charles Sanders Peirce. En los
60's, Alan Robinson propone la regla de inferencia basada en Resolucién para llevar a
cabo deducciones légicas [9]. Robert Kowalski desarrolla en Edinburgh re namientos
al esquema basico de resoluciéon como la Resolucion SLR, que sientan las bases para ¢
surgimiento de la Programacion Légica. Prolog, qué signi ca Programacién en Logica,
es un lenguaje de programacion desarrollado en Francia por Alain Colmerauer en cola-
boracion con el Inglés Robert Kowalski. Prolog trabaja con un subconjunto de l6gica
de primer orden conocido como clausulas de Horn propuestas a su vez por Alfred Horn
en 1951. El problema de encontrar valores de verdad para hacer que una conjuncién de
clausulas de Horn seaverdaderaes un problema P-Complettema P-Completo es

un problema de decisién que puede serresuelto e cientemente usando computadoras paralelas.
gue se puede resolver entiempo lineal, aunque el problema de satisfacibilidad de una clausula de
Horn de primer orden es un problema indecidible. El lenguaje Prolog despertdé amplias expec-
tativas para la construccion de maquinas inteligentes que inspiré al programa de computadoras
de la Sgeneracion concebida por Japon en la década de los 80. Las promesas y expectativas ge
neradas por este programa no fueron cumplidas. Otros usos y aplicaciones de la programacion
I6gica incluyen la programacion Idgica con restricciones, la programacion logica abductiva, y el
calculo de eventos desarrollados por Robert Kowalski. John McCarthy y Patrick Hayes plantea-
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ron el llamad&rame Probler usar I6gica de primer orden para expresar hechos del mundo

real en el modelo que un robot usa para interactuar su medio ambiente. El problema consis-

te en que al representar cambios en el medio ambiente, surge la necesidad de agregar una gran
cantidad de hechos para representar las cosas que ho cambian y que permanecen igual. Hasta la
fecha, este problema se sigue investigando, y para dar respuesta a estos planteamiento se inicia-
ron investigaciones en otro tipo de légicas como las I6gicas de orden superior. La ventaja de las
I6gicas de orden superior es principalmente su expresividad y facilidad para representar estruc-
turas complejas de conocimiento y lenguajes. Pero esto tiene un costo, que es la complejidad
exponencial generada en tiempo y espacio por los algoritmos de basqueda y razonamiento que
se hace sobre estas estructuras. Una logica de segundo orden es una extension de una l6gica de
primer orden en la que se afiaden variables que representan conjuntos, funciones y relaciones,

y cuanti cadores que operan sobre esas variables. Con esto se incrementa el poder expresivo del
lenguaje sin tener que agregar nuevos simbolos Idgicos. Un tipo de I6gicas de orden superior son
las l6gicas descriptivas utilizadas en el razonamiento semantico sobre ontologias Web, como se
describe en la siguiente seccion.

1.2.2. Razonamiento Semantico

Elrazonamiento semantico se da en el contexto de los contenloddiélae Web(WWW)

gue es lanzada y es operada Mot Wide Web ConsortiurfW3C) liderado por Sir Tim
Berners-Lee, autor de esta misma. La WWW se creo con el objetivo de conectar personas parain-
tercambiar y/o consumir datos. Posteriormente, estas personas podian también producir datos.
Ejemplos de esto son las redes sociales o sitios tipo Wiki. Esa gran cantidad de datos producidos
carecian de signi cado semantico para poder ser usados en algun tipo de razonamiento o infe-
rencia. De ahi el surgimiento de la Web Semantica. El objetivo de esta es desarrollar tecnologias
para publicar datos Utiles a aplicaciones computacionales, y se basa en la idea de afiadir meta-
datos seménticos y ontoldgicos a sitios en la WWW que describen el contenido, el signi cado

y la relacion entre los datos. De esta manera, la informacién contiene datos especiales (llama-
dos metadatos) que describen su signi cado en un cierto contexto (Ilamado ontologia) ademas
de las conexiones con otros datos. Un requerimiento es que los datos y sus metadatos se deben
proporcionar por parte de los usuarios para poder procesarlas y realizar razonamientos seman-
ticos sobre ellas. Este modelo permite incorporar contenido semantico a toda la informacion
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generada en la WWW generando una mejor organizacion de la informacion y asegurando bus-
guedas mas precisas por signi cado y no por contenido textual. Finalmente, esto permite a las
computadoras la gestion de conocimiento que hasta el momento esta reservada a las persona:
Usando esta representacion de conocimiento es posible usar cualquier dato publicado por un
servicio web (redes sociales, paginas web, etc) como entrada para algun proceso automatizado
algoritmo que permita generar inferencias o razonamiento.

1.2.3. Razonamiento Probabilistico y Modelos Causales

Los problemas del mundo real se dan en ambientes de incertidumbre, informacién incomple-
ta, oinformacion inconsistente. Tradicionalmente se ha utilizado la probabilidad y la estadistica
como mecanismo para manejar laincertidumbre, poderinterpretar eventos pasados y hacer pro-
néstico sobre comportamiento de eventos futuros. Enlos 80's se propusieron modelos de mane-
jodeincertidumbre como alternativa ala complejidad de tipo exponencial producida al emplear
distribuciones de probabilidad multivariable, como fue el caso de los factores de certeza, pero
se demostré que estos modelos resultaron ser inconsistentes. La introduccion de redes Bayesic
nas por Judea Pearl a nes de los 80 como un mecanismo para acortar el espacio de busquede
generado por las distribuciones de probabilidad multivariable proporciond la herramienta que
era requerida para manejar adecuadamente la incertidumbre en sistemas basados en el conoc
miento al estar construido sobre las bases axiomaticas de la teoria de probabilidad [6]. Desde
entonces, las redes Bayesianas de diversos tipos se han perfeccionado para hacer frente alos p
blemas de incertidumbre en aplicaciones reales. Pearl también abord6 el tema de la causalidac
entendida como la relacion entre un evento y el efecto ocasionado. Las relaciones se pueden da
entre acontecimientos, procesos, fenémenos naturales, psicolégicos o sociales. Se dice que al
es causa de un efecto cuando este Gltimo depende del primero, es decir, la causa es aquello qu
hace que el efecto sea lo que es. Existen dos condiciones necesarias pero no su cientes para gL
A sea causa de B, estas son, que A se anterior a B en el tiempo, y que Ay B estén relativamente
cercanos en el espacio y en el tiempo. Aristoételes distinguid cuatro tipos de causas asociadas a |
explicacion del ser, que son la causa material, la causa formal, la causa e ciente y la causa nal
Esta concepcién de la causalidad fue criticada por el l6sofo Inglés David Hume y replanteada
por el lésofo Aleméan por Emmanuel Kant. Pearl de nié un modelo matematico de la causa-
lidad utilizado en ciencias empiricas que ha sido ampliamente aceptado, construyendo sobre
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su trabajo con redes Bayesianas [7]. Otra alternativa al manejo de la incertidumbre es el mode-
lo propuesto por Lot Zadeh, autor de la l6gica difusa o Fuzzy Logic en la década de los 60s,
utilizada actualmente en sistemas de control y robética [13].

1.2.4. Razonamiento Estadistico

La estadistica es la ciencia de obtener informacién a partir de los datos. En ese sentido un
dato es una observacién o medicién, expresada en un nimero. Una estadistica puede referir-
se a un determinado valor numérico derivado de los datos. Esta area ha sido fundamental en
la representacion de conocimiento para posteriormente razonar sobre ella. En ese sentido este
proceso se puede dividir en tres pasos: (1) recopilar los datos, (2) analizarlos y (3) obtener infe-
rencias a partir de los mismos. Esta &rea usa una representacion de datos diferentes a las descritas
anteriormente, usualmente son datos de observaciones que son almacenados en estructuras de
datostipotabla. Esta area es la base lo que conocemos como mineria de datos o ciencia de datos,
en donde las representaciones de datos no sélo son estructurada (tipo tabla) si no también no
estructuradas.

1.2.5. Cienciay Analitica de Datos

El crecimiento en las capacidades de almacenamiento de datos en dispositivos digitales asi co-
mo nuevas tecnologias de sensores y mejores anchos de banda en la transmision de datos han
permitido el almacenamiento de grandes cantidad de datos como resultado de las operaciones
diarias de los negocios, los hogares, las ciudades, y en la vida cotidiana en general. Esto ha per-
mitido el establecimiento de la mineria de d&Ko®wledge Discovery in Datab@dep),

como una disciplina que utiliza la estadistica y las tecnologias de IA para descubrir patrones en
grandes conjuntos de datos. Los métodos utilizados incluyen aprendizaje automatico, la estadis-
ticay los sistemas de bases de datos. El objetivo es extraer informacién escondida en los datos y
transformarla en informacién y conocimiento Gtil para la toma de decisiones. Incluye también
aspectos de gestion de datos y de bases de datos, de procesamiento de datos, del modelo y de
las consideraciones de inferencia, de métricas, teoria de la complejidad computacional, evalua-
cion de lainformacion descubierta, y la visualizacion de la informacion [3]. Los pasos asociados

a un proceso de mineria de datos son los siguientes: (1) Seleccién del conjunto de datos, tanto
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en lo que se re ere a las variables objetivo sobre las cuales se hara una prediccién, como a la
variables independientes que son las que sirven para hacer la prediccion, incluyendo la muestra
de datos. (2) Andlisis de las propiedades de los datos para llevar a cabo una curacion o limpiez:
de los mismos, datos atipicos , asi como datos faltantes o incompletos. (3) Transformacion de
los datos de entrada para aplicar la técnica de mineria de datos mas apropiada a los datos y a
problema. (4) Escogery aplicar la técnica de mineria de datos para construir el modelo predicti-
vo, de clasi cacion o de segmentacion, dependiendo del objetivo del proyecto. (5) Extraccion de
conocimiento e informacion (til, mediante la técnica de mineria de datos seleccionada. Se pue-
den aplicar varias técnicas para generar distintos modelos, aunque generalmente cada técnic
obliga a un proceso de preparacion de datos diferente. (6) La interpretacion de la informacién
extraida y el conocimiento nuevo generado, y nalmente, (7) La evaluacién de la utilidad del
conocimiento aplicado y del proceso de mineria de datos completo [8].

1.2.6. Sistemas Multiagente

Un Sistema Multiagente (SMA) se compone de un conjunto de agentes autbnomaos con capa-
cidad para interactuar con el medio ambiente, representar la informacién recibida en bases de
conocimiento, y razonar con esta informacion para generar conocimiento, aprender, comuni-
carse con otros agentes, y emitir recomendaciones a otros agentes autobnomos o agentes hum:
nos. Los sistemas multiagente se utilizan para resolver problemas en forma coordinada, lo cual
no seria posible para un solo agente en dominios tales como comercio electronico mediante el
modelado de instituciones electrdnicas, situaciones de desastre, problemas sociales, y en genel
cualquier problema en el que se requiera trabajo en equipo para encontrar una solucion [12].

1.3. Investigacion en México

La comunidad de Inteligencia Arti cial en México ha sido una de las agrupaciones académicas
mejor organizadas en el pais. Esto se re eja en el nUmero de investigadores activos en el are:
la cantidad de grupos de investigacion en instituciones académicas, el nimero de estudiantes
realizando estudios en el extranjero, las conferencias organizadas por entidades nacionales, Ic
programas académicos de posgrado de IA en el pais, las aplicaciones industriales de la 1A, y |
actividad de la Sociedad Mexicana de Inteligencia Arti cial, como impulsora del desarrollo de
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lalA. La Inteligencia Arti cial en México se remonta a los trabajos realizados desde los 40's por

el siélogo e investigador Mexicano Arturo Rosenblueth en el area de la Cibernética, en co-
laboracion con Norbert Wiener y Julian Bigelow. Wiener y Rosenblueth idearon un instituto
interdisciplinario de cienti cos independientes quienes trabajarian juntos en temas de interés,
como colegas, no subordinados a una o cina ejecutiva, y ayudandose mutuamente. Wiener y
Rosenblueth estaban interesados entre otras cosas en las analdgicas que pudieran encontrarse
entre dispositivos electrénicos y sistemas bioldgicos. Sin embargo, el surgimiento de la segunda
guerra mundial pospuso sus planes. Wiener y Bigelow, involucrandose en proyectos de defensa,
iniciaron el estudio de la retroalimentacion en servomecanismos, y contactaron a Rosenblueth
paraquelos asesoraraenlos problemas de retroalimentacion excesiva en el cuerpo humano, desa-
rrollando un modelo del sistema nervioso central que podia explicar algunas de sus actividades
mas caracteristicas en términos de procesos circulares, emergentes del sistema nervioso y dirigi-
dos hacialos musculos, para entrar de nuevo en el sistema nervioso a través de 6rganos sensores.
Este modelo fue publicado en 1943 en el articulo s&ei@libr, Purpose and Teledidgy
revistd’hilosophy of Sciefiste proponia una manera de enmarcar el concepto de "groposito
establecia la de nicién de un programa de investigacion experimental y multidisciplinario. De
aqui surgio el estudio sistematico de problemas de comunicacion, control, y mecanica estadistica
en maquinas o animales, acufiando el término Cibernética, cuya etimologia proviene de la pala-
bra griega para piloto 6 timonel. Durante los 50's se instalan las primeras computadoras digitales
en México en la UNAM y en las empresas de Monterrey. Durante los 60's crece el nimero de
computadoras en México y se establecen los primeros programas académicos en Computacién
en el pais en el Tecnoldgico de Monterrey y el Instituto Politécnico Nacional (IPN). Durante

los 60's y los 70's varios jovenes Mexicanos viajan al extranjero a realizar estudios de posgrado y
alregresar se incorporan a distintas universidades del pais para iniciar estudios de IA. Entre estos
sobresale Adolfo Guzman Arenas quien estudié en el MIT bajo la direccién de Marvin Minsky;,

uno de los fundadores de la IA. En los 80's, se establece la Sociedad Mexicana de Inteligencia
Arti cial (SMIA), especi camente en 1983, para formalizar e impulsar la actividad de investi-
gacion en la disciplina. El promotor, fundador y primer presidente fue José Negrete Martinez
durante el periodo (1986-1989) seguido por Pablo Noriega, (1990-1991), Antonio Sanchez Agui-
lar (1992-1993), Christian Lemaitre (1994-1995), Ofelia Cervantes (1996-1997), Francisco Javier
Cantu (1998-2000), y Enrique Sucar (2000-2002). Desde entonces, el presidente de la SMIA
se elige cada dos afos. Las principales conferencias en IA fueron la Reunién Nacional de IA
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(RNIA) organizada por la SMIA, y el Simposium Internacional de IA (ISAI) organizado por el
Tecnoldgico de Monterrey, que en el 2000 se integran en una sola conferencia conocida comola
Mexican International Conference on Arti cial IntelligéMé€Al) que se realiza anualmen-

te desde el afio 2000 en diferentes ciudades del pais [1]. En el 2003 se lleva a cabo en el Centr
de Convenciones de Acapulctnternational Joint Conference on Arti cial Intelligé€idee

CAl), la cual es conferencia la conferencia de IA mas importante del mundo. La investigacion
en Inteligencia Arti cial que se lleva a cabo en México sigue las tendencias de la investigacién
a nivel mundial, y desde luego puede ser clasi cada siguiendo los mismos lineamientos utili-
zados internacionalmente [4]. Asi, los formatos de representacion pueden ser proposicionales,
estructurados, probabilisticos o conexionistas, mientras que las formas de inferencia pueden sel
de naturaleza deductiva, abductiva o inductiva. Asimismo, los sistemas pueden ser centralizados
o multiagentes, y los sistemas de conocimiento se pueden concebir como autbnomos y causale:
de la conducta de agentes computacionales, como los robots, o pueden concebirse como servi-
cios para apoyar la representacion y el razonamiento humano. En otra dimensién, los sistemas
pueden adquirir conocimiento a través de la interaccidn con seres humanos, aprender nuevo
conocimiento mediante la induccién de aprendizaje, o utilizar grandes repositorios como las
ontologias disponibles en Internet. Concluimos el primer capitulo del libro invitando al lector

a leer los capitulos subsecuentes para tener un panorama mas completo de los temas que se he
esbozado en las secciones precedentes.
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2.1. Introduccion

La l6gica proposicional se basa en el uso de oraciones que a rman o niegan algo y que
por lo tanto, pueden ser verdaderas o falsas, a lo que se denomina proposiciones. La
I6gica proposicional de acuerdo a Pons et al. [61] se utiliza para analizar razonamien-

13
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tos formalmente validos, partiendo de proposiciones y operadores légicos para poder
construir formulas que estan operando sobre las variables proposicionales.

La légica predicativa, l6gica de predicados o calculo de predicados, es un sistema
formal disefiado para estudiar la inferencia en los lenguajes de primer orden. Creignou
et al. [10] presentan un ejemplo aplicado a la revision de creencias, donde los modelos
de formulas son cerrados bajo funciones Booleanas.

Por otro lado, los lenguajes de primer orden son, a su vez, lenguajes formales con
cuanti cadores cuyo ambito alcanza sélo a variables y con predicados y funciones cuyos
argumentos son soélo constantes o variables, la l6gica de primer orden tiene un poder
expresivo superior al de la l6gica proposicional.

Uno de los objetivos de la l6gica proposicional o de predicados en las ciencias de la
computacion es el desarrollo de lenguajes para modelar tanto las situaciones, los proble-
mas y los algoritmos que los resuelven, y de tal forma, que se pueda razonar de manera
formal sobre los modelos propuestos. Razonar sobre las situaciones signi ca la cons-
truccion de argumentos acerca de éstos, de forma que los argumentos sean validos y
puedan ser defendidos de forma rigurosa, o ejecutados de forma automatica en una
computadora.

La mayoria de las veces, cuando se usa una ldgica para el disefio, especi cacion y
veri cacion de sistemas computacionales se plantea la tdlagion; que signi -
ca determinar si la formulase implica I6gicamentele dondeM es la situacion
o0 el conocimiento actual sobre una situaciéreyyuna férmula légica que codi ca
la informacién que deseamos saber si es verdadera bajo la sMposigide es
satisfactible el .

Desde el punto de vista computacional se pueden disefiar e implementar algoritmos
para calcular el operador de implicacion légica o de razonapjidradraiplicacion
proposicional de acuerdo a Cresto[11] es unatareaimportante en problemas tales como
la estimacion del grado de creencia y actualizacion de las creencias, en el trabajo con

procedimientos y en las aplicaciones de la Inteligencia Arti cial. Por ejemplo, cuando
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se trabaja en la plani cacién y disefo de sistemas multiagente, en el diagndstico légico,
el razonamiento aproximado y en el conteo del nimero de soluciones para instancia de
satisfactibilidad, como se indica en Doubois [18], entre otras aplicaciones.

En general, el problema de la implicacion légica es un reto para el razonamiento
automadtico, ya que se conoce que es un problema en la clase Co-NP completo, incluso
en el caso proposicional, como lo muestran Khardon et al. [44] y Liberatore [49]. En
el desarrollo de algoritmos que resuelvan de forma automética el problema de implica-
cion logica, se utilizan algoritmos originalmente disefiados para resolver un problema
relacionado: el problema de Satisfactibilidad (SAT).

En este capitulo se abordan algunos problemas que se plantean al resolver el pro-
blema de implicacion l6gica acotada al calculo proposBadisdéictibilidad(SAT),
Satisfactibilidad incrementalISAT), Transicion de fase/ Revisién de creencias
Estos temas han sido elegidos para su estudio ya que presentan extensiones naturale
al problema de analizar la consistencia de la informacion en ambientes dinamicos, es-
to es, mientras se contrae o se extiende una base inicial de informacion o una base de

conocimiento.

2.1.1. Conceptos basicos

En la l6gica proposicional [24], a los simBolosy :  se le llameaonectivas logicas

Los conectorésy _ denotan conjuncidry)y disyunciond) respectivamente de dos
proposiciones mientras ques el operador de negacién. También se pueden construir
conectivos derivados coma, apartir de las conectivas anteriores.

Las proposiciones en lalégica proposicional por lo general se denotan con variables
booleanas es decir que pueden ser verdaderas o fXlsaéx§eg xg un conjunto
denvariables booleanas. Utsaal denotada conlii, es una variabteo la negacion
de la variablex;. Unaclausulaes una disyuncion de diferentes literalesk Rakg,
k-clausula es un clausula con exactakktetales, en general una clausula es un con-
junto de literales. Mientras que fragees una conjuncion de literales. khfiase es
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una frase con exactameliterales. Una variald@ X aparece en una claustii@
frase) sto: xesunelemento @

Unaforma normal conjuntiva(FNC) es una conjuncién de clausul&siH-}NC
es una FNC gue contiekelausulas. Una forma normal disyuntiva (FND) es una dis-
yuncion de fraseskyFND es una FND que contiekdrases.

Consideraremos aqui que unaférmula proposicional es una FNC dado la siguiente
proposicion.

Toda férmula proposicional es I6gicamente equivalente a una FNC, y de hecho la
FNC equivalente es algoritmicamente calculable [28].

Unaasignaciérspara una formulg& es un mapeo booleasov(F) ! f 1;0g,
dondev(F) denota el conjunto de variablef ddna FNCF se satisface por una asig-
naciénssi cada clausufase satisface pptJn modeld= es una asignacidgffr) que
satisfack.

El problema de satisfactibilidad (SAT) consiste en decidir, si dada unaHormula
existe una asignaci&mue haga gue tome el valor verdadero. Toda asignatjoa
satisfaga a una forméiae dice ser un modelo péra

2.2. Estado del arte

2.2.1. SATy SAT incremental

SAT es uno de los problemas fundamentales en el calculo proposicional. Determinar la
satisfactibilidad de una formula proposicional es unatarea relevante con repercusiones
en otros problemas estudiados enla Inteligencia Arti cial (1A), tales como: en laestima-
cion del grado de creencia, para revisar o actualizar las creencias [27], en la explicacion
abductiva, en el diagnoéstico l6gico y para otros procedimientos utilizados en el area de
la Inteligencia Arti cial.
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Considerando el punto de vista semantico, el método mas simple para veri car la
satisfactibilidad de una formtlaon las tablas de verdad. El método consiste en cons-
truir todas las posibles asignaciones de las proposiciones atémicas que Bcurren en
para posteriormente veri car sila columna que représgariiene al menos una va-

luacion verdadera.

En 1960 Martin Davis y Hilary Putnam [15] desarrollaron un algoritmo para com-
probar la satisfactibilidad de formulas de l6gica proposicional en FNC. El algoritmo usa
una formade resolucion en la cual las variables son elegidas iterativamente y eliminada:
mediante la resolucion sobre el conjunto de clausulas de la formula.

En 1962 se desarrollo el algoritmo DPLL por Davis-Putnam-Logemann-Lovelandes .
un algoritmo completo basado en el retroceso hacia atras (backtracking) que sirve pa-
ra decidir la satisfacibilidad de las férmulas de légica proposicional en forma normal
conjuntiva; es decir, para resolver el problema SAT, al igual que lo hacia el algoritmo
anterior de Davis y Putnam.

El algoritmo de Davis y Putnam se convirtio en uno de los algoritmos clasicos para
decidir la Satisfactibilidad de formulas proposicionales y suele ser un proceso comun a
aplicarse en la mayoria de los algoritmos completos, como es el caso, en los algoritmo:
de Satz [48], SATO [69], GRASP [54] y Cha [56].

Lacomplejidad computacional asociada conla solucion de problemas NP-completos
ha motivado la busqueda de métodos alternativos, que permitan la solucién en tiempo
polinomial de instancias especiales de problemas NP-completos. Por ejemplo, en el ca:
so del problema SAT,ies una 2-FNC (denotado como 2-SAT), estas instancias se
resuelven mediante procesos deterministas en un tiempo polinomial. Este tipo de pro-
blemas son conocidos también como problemas tratables. Las variantes de 2-SAT en
las areas de optimizaciony conteo han sido esenciales para establecer las fronteras ent
problemas tratables e intratables en cada una de esas areas.

A pesar de la di cultad tedrica del problema SAT, los procedimientos actuales de
decision conocidos como solucionadores SAT, han sido sorprendentemente e cientes.
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Estos solucionadores se han utilizado en aplicaciones industriales. En estas aplicacio-
nes, rara vez se limita a resolver sélo un problema de satisfactibilidad, en su lugar, estas
aplicaciones normalmente requieren revisar la satisfactibilidad de una secuencia de pro-
blemas relacionados. Los solucionadores modernos para SAT manejan una secuencia
de problemas de satisfactibilidad como una instancia del problema de satisfactibilidad
incremental (ISAT).

Las aplicaciones de SAT rara vez se limitan a resolver sélo una formula de entrada,
una aplicacion normalmente resolvera una secuencia de formulas relacionadas. ISAT se
considera una generalizacion del problema SAT ya que permite cambios en el tiempo
sobre la férmula de entrada.

Hooker [39] plantea el problema de satisfactibilidad incremental. En el articulo
se describe una implementacién basada en el método de Davis-Putnam-Loveland pa-
ra comprobar la satisfactibilidad del conjunto original de clausulas, y considerando el
caso incremental de ir adicionando nuevas clausulas.

En general, los métodos usados en la resolucion de SAT se han adaptado para re-
solver también ISAT, asi es que tenemos meétodos basados en la regla de resolucion, en
sistemas sintacticos, algoritmos heuristicos, y en general, en cualquiera de las técnicas
disefiadas hacia la resoluciéon de SAT.

Por ejemplo, con respecto a la clase de algoritmos heuristicos que son propuestas
gue intentan hallar soluciones de manera rapida (en tiempos polinomiales de compu-
to), parael problema ISAT se han aplicado busquedas locales, tales como: GSAT y Walk-
SAT [3], asi como algoritmos evolutivos [57] y algoritmos aleatorios [34].

Mohamed [21] propone un método basado en Optimizacidén Extrema pararesolver
ISAT donde también se proporcionan resultados experimentales para instancias ISAT.
Los resultados obtenidos se comparan con los resultados de un algoritmo para SAT
convencional.

Alban y Anbu [32] presentan un algoritmo para SAT que se extiende para ISAT y
gue se basa en el diagnéstico incremental de sistemas de eventos discretos. El tiempo de
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ejecucion de usar un algoritmo de SAT resulta ser menor que en un enfoque no incre-
mental, los resultados obtenidos muestran tiempos de respuestay exactitud razonables

Por su parte, Mouhoub et al. [57] comprueban si una solucién (modelo) a un pro-
blema de SAT sigue siendo un modelo cada vez que se agrega un nuevo conjunto de
clausulas y también si soluciones iniciales pueden modi carse dinamicamente y de ma-
nera e ciente para satisfacer tanto a la antigua férmula como a las nuevas clausulas. S¢
estudia la aplicabilidad de métodos sistematicos y de aproximacion para resolver ISAT.

Nadel [58] propone un método para evitar la eliminacion de variables que se re-
introducen en el pre-procesamiento incremental, debido a que no se puede calcular la
secuencia de instancias anteriores en base solo a la dependencia entre instancias pr
vias, también presenta una serie de experimentos con benchmarks industriales donde
se muestra que la propuesta de estos autores es mas rapido que varias de las alternativ
conocidas.

Audemard et al. [31] dividen el espacio de blusqueda en subespacios, asignados éstc
de forma sucesiva a los solucionadores de SAT que permiten laimportacion y exporta-

cion de clausulas entre los solucionadores.

Anton et al. [5] presentan y prueban diferentes técnicas de pre-procesamiento que
se pueden aplicar en la satisfaccion Booleana (SAT), que también se relaciona con la
extraccion MUS (Subférmulas Minimamente Insatisfactibles). La propuesta permite
formalizar las condiciones para la correccidn en la preservacion de las aplicaciones de
técnicas de pre-procesamiento que no son aplicables directamente. Se evalla experimel

talmente el efecto del pre-procesamiento en relacion a la extracciéon del grupo MUS.

Whittemore [66] presenta un método para resolver simultaneamente varias instan-
cias SAT estrechamente relacionadas, utilizando técnicas propias de la Satisfactibilidac
incremental (ISAT).

HoonSangetal. [40] presentan cémo ltrar las clausulas de con icto que se puedan
ir trans riendo favorablemente a instancias sucesivas, también presentan una técnica

para destilar clausulas que se reenviaran aungue falle la comprobacion sintactica.
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Por su parte Wieringa [67] reduce el nimero de modelos en base a un enfoque se-
mantico, lo que mejora la calidad de las clausulas, es decir, su capacidad para evitar el
examinar grandes regiones de espacio de busqueda.

Niklas [19] muestra la modi cacién a un solucionador de SAT moderno, que per-
mite resolver una serie de instancias SAT relacionadas de manera e ciente utilizando
técnicas relacionadas con la veri cacion de modelos acotados (BMC).

Armine et al. [7] comparan enfoques de revision de modelos acotado (BMC). Las
codi caciones BMC son acotadas a un tama?o lineal para ser usadas en una légica tem-
poral lineal (LTL), lo que ofrece un mejor rendimiento que los enfoques alternativos
basados en automatas.

McMillan [55] propone un método SAT basado en conteo de modeloy el calculo de
interpolacién como un proceso para inferir el grado de satisifactibilidad de una férmula.

Wieringa et al. [68] investigan enfoques para paralelizar la revision de modelos aco-
tados (BMC) dentro de entornos de memoria compartida, asi como considerando agru-
pamiento de estaciones de trabajo.

2.2.2. Transicion de fase

Es comun que las instancias de prueba para algoritmos que resuelven 3-SAT, se separen
en tests-sets de instancias de prueba en casos satisfactibles y no satisfactibles [30]. En el
caso de 3-SAT aleatorio, se muestra que la transicion de fase entre instancias satisfacti-
bles y no satisfactibles, se produce alredddsrmden= 4:26 dondemes el nimero
de clausulases el nimero de variables de la formula.

Entre las aplicaciones de SAT, esta la veri cacién y optimizacion en la automatiza-
cion del disefio electronico, para la Satisfactibilidad en circuitos combinatorios. En [45]
se aplica un motor de satisfactibilidad incremental sobre una serie de aplicaciones en
electrdnica y automatizacion de disefio, realizando ademas el analisis de tiempo, prue-
bas de fallas de retardo y pruebas de fallas atascadas.
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Nadel et al. [58] introducen un algoritmo para la resolucion incremental de SAT
bajo suposiciones, llamado ultima instancia Incremental (UI-SAT). UI-SAT utiliza ade-
mas el sistema SatELite, y en el articulo se aplica sobre instancias con clausulas unitarie
de un conjunto disponible de 186 instancias generadas por un comprobador de modelos
conlimitesincrementales. El algoritmo supera alos enfoques existentes sobre las instan
cias disponibles generadas por una aplicacién industrial en la validacién de hardware.

Marco et al. [6] proponen una técnica para mejorar los resultados en la realizacién
de tareas de codi cacion y resolucién con la revision de modelos acotados de forma
incremental (IBMC) implementado en NuSMV, el cual integra técnicas de comproba-
cion de modelos basadas en diagrama de decision binario (BDD). Su sistema para SAT
esta diseflado con una arquitectura abierta y donde se cambié el médulo codi cador
para realizar la codi cacion incremental, el médulo convertidor de una forma normal
conjuntiva (FNC) se aplica para obtener el etiquetado adecuado de la formula proce-
dente del codi cador, y luego, el moédulo decodi cador puede reconstruir a partir de la
tabla de simbolos y de un modelo testigo.

Otra de las aplicaciones del problema SAT es en el problema de coloreo de vértices
en grafos. El coloreo de grafos consiste en colorear los vértices de un grafo con el menoi
namero de colores posibles, de forma que 2 vértices adyacentes no pueden tener un
mismo color. Si existe tal coloreolcoalores, se dice que el grafe@sdoreable.

Prakash et al. [64] utilizan una técnica de codi cacién polinomial 3-SAT para el
k-coloreo de un grafo, dando un enfoque de reduccién del grafo 3-Colorable a la co-
di cacion 3-SAT, donde se utiliza el enfoque de restriccion de vértice y el enfoque de
restriccién de aristas para codi car el grafdoreable en expresiones 3-FNC.

2.2.3. Revision de creencias

En lo que respecta al problema de revision de creencias, se sabe que el paradigma m:
conocido para la revision de creencias es el modelo AGM. Alchourrén et al. [1] desa-

rrollaron un modelo para el cambio de creencias, donde la operacion de revision de
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creencias privilegia a la nueva informacion con respecto a las creencias ya existentes en
el conocimiento del agente, es necesario hacer notar que también es relevante conocer

la abilidad de la fuente de la nueva informacidn, tal y como lo cita Liberatore [50].

Posteriormente, Katsuno et al. [42] uni caron los diferentes enfoques de revision
de creencias semanticas, y reformularon los postulados AGM, llamandose ahora pos-
tulados KM. Ademas, Darwiche et al. [14] propusieron la revision iterada de creencias,
donde su propuesta establece una representacion basada en los supuestos del modelo,
a esto le llamaron: modelo DP. Darwiche [13] propone la aplicacion de un modelo para
mantener la consistencia en la revision de creencias.

Hay algunas propuestas de revisién de creencias sobre la base de modelos y se iden-
ti can por el nombre de sus autores, Dalal, Satoh, Winslett, Borguida y Forbus como
loindica Liberatore et al. [52]. El operador descrito por Dalal [12], sugiere la revision en
base a la distancia minima de Hamming entre interpretaciones y bases de conocimien-
to. En la practica, esta propuesta consiste en el calculo del conjunto de modelos, lo que
es muy costoso computacionalmente. Uno de los inconvenientes del enfoque de Dalal
esta limitado en el caso de bases de conocimiento coherente.

PorlotantoenLiuetal. [62] proponen un nuevo método de calculo Dalal para que
en el proceso derevision se evite el calculo de modelos de bases de creencias, sinembargo
éste solo funciona para una forma normal disyuntiva. Perrusssel et al. [53] proponen
una nueva distancia minima, en lugar de la distancia de Hamming, para adoptar una
creencia como un hecho.

La propuesta descrita por Satoh [63] es similar a la de Dalal, con la diferencia de
gue la distancia entre los dos modelos se de ne como el conjunto de literales diferentes
entre ambos. En el caso de Winslett, la propuesta se basa en una posible comparacion

entre todos los maximos sistemas coherentes.
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Figura 2.1: Desarrollo de la teoria de revision de creencias 1973-1991

Enla gura 2.1 se describe el desarrollo de la teoria de revision de creencias de 1973
1991, lamayoria de los autores hacen referencia a los trabajos de Alchourrén et al. [1] co
el modelo AGM, existen trabajos anteriores como son Lewis [65] y Harper [38] sobre
condicionales contrafacticos (un condicional contrafactico es aquelAal qus)(
cuyo antecedente (A) es falso).

Levi [47] presenta un amplio debate sobre el problema de la creencia racional desa-
rrollada sobre el modelo de teoria de la decision bayesiana. Posteriormente Alchourron
et al. [1] formalizan la dinamica de los codigos legales. Mientras que G?rdenfors [29]

establece una seméantica para los condicionales contrafacticos.

En el articulo Fermé, E. (2007) [27] describe que Gordenfors siendo editor de la
revista Theoria, recibe el articulo de Alchourron y Makinson y descubre que estaban
trabajando en los mismos problemas formales, aunque desde diferentes Gpticas, por lo
gue deciden unir esfuerzos y asi surge en 1985 la propuesta del modelo que lleva su
iniciales, el modelo AGM que ha sido el origen de esta teoria de revision de creencias [1].
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Grove [33] presenta un modelo alternativo para las funciones de cambio, basado
enun sistema de esferas paralos mundos posibles , este modelo provee una semantica
para el modelo AGM que permite capturar cierta nocién de correctitud y completi-
tud. Fagin et al. [22] proponen el principio de minimalidad del cambio, este principio
establece que la base de conocimiento deberia cambiar lo minimo posible cuando se
incorpore nueva informacion.

Diversos autores como Dalal, Satoh, Wislett, Borguiday Forbus propusieron méto-
dos de revision de creencias aplicando la distancia minima de Hamming como muestra
Dalal [12], Satoh [63] y Liberatore et al. [52]. En 1991 aparece el modelo KM por sus
autores Katsuno, H. & Mendelzon, A. O. [42] que proponen la uni cacion de los dife-
rentes enfoques semanticos que un operador de revision de creencias deberia cumplir a
través de 6 postulados. Nebel [59] mostr6 una estrecha correspondencia de revision de
creencias y razonamiento.

Figura 2.2: Desarrollo de la teoria de revision de creencias 1992-2010

Enla gura?2.2 se muestrael principal desarrollo de la teoria de revision de creencias
entre los afios 1991-2010. Eiter et al. [20] presentan un primer analisis de la complejidad
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del problema de revision de creencias. Por su parte Fermé [27] indica que posterior a la
propuesta AGM, Alchourrén y Makinson desarrollaron un modelo constructivo pa-

ra funciones de cambio llamado contraccién segura'que después fue generalizada por
Hansson [35] denominandola contraccion del nicleo, la cual esta basada en una selec
cion entre las sentencias de un conjunto de creencias K que contribuyen efectivamente
aimplicar una proposicién p; y usar esta seleccién para contraer K por p. Lehmann [46]
propone que cada observacion es una sentencia general que se asume consistente.

Eiter et al. [20] exploran la complejidad computacional de los métodos de revision
de creencias de bases de conocimiento, aungue todos los métodos que se conocen has
ahora son intratables en el caso general es relevante encontrar bajo qué restriccione
algunos métodos pudieran ser tratables [51].

En 1997 aparecieron dos modelos mas, el primero denominado DP por sus autores
Darwiche, A. & Pearl, J. [14], los cuales propusieron postulados para una revisién de
forma iterada, donde caracterizan la revision de creencias como un proceso que puede
depender de elementos de un estado que no necesariamente son capturados por un
conjunto de creencias. El segundo modelo es una aportacion de Hansson [36], el cual
plantea un modelo alternativo a AGM, llamado semi-revision. Este di ere respecto del
modelo estandar en que la sentencia que provoca una revision no siempre es aceptada

Fermé et al. [26] proponen representar el conocimiento a través de bases de creen-
cias en lugar de teorias l6gicas y aquellos en los que el objeto del cambio epistemolégicc
no tiene prioridad sobre la informacion existente como es el caso en el modelo AGM.
Both et al. [2] consideraron operadores de revisidn con estados epistémicos conservan
do consistencia. Mientras que Booth et al. [9] presentaron propuestas de revision de
creencias sobre l6gica de Horn.

Fermé [27] mostré la relacion entre el modelo AGM vy la l6gica condicional para
construir funciones de cambio en la actualizacion de la base de conocimiento, mientras
gue Zhuang et al. [70] proponen la actualizacién de la base de conocimiento en Idgica
de Horn.
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Figura 2.3: Desarrollo de la teoria de revision de creencias 2011-2017

En el trabajo de tesis doctoral de Fermé [25] se plantea una extension del modelo
AGM enlarepresentacion del problema de revisién de creencias utilizando otros mode-
los como: probabilisticos, clasi cacion del agente de modelos que representan el grado
de creencia, el lenguaje de la lI6gica modal, y la I6gica condicional. Falapa et al. [23] pro-
ponen un operador de revision de creencias y una descripcion del desarrollo de la teoria

de la dindmica del conocimiento.

Ha habido también intentos de trabajar con otro tipo de I6gica como la seméntica
en programacion logica con el enfoque de answer-set (expresar un problema con un
conjunto de reglas ldgicas) por ejemplo Delgrande et al. [17].

Jiang et al. [41], presentan el analisis de la complejidad del proceso de revision de
creencias con un ord&{3nm), donde n es el niumero de formulas y m es el total de

literales.

Hansson [37] propone un teorema da credibilidad del enfoque AGM ademas del

modelo mas general denominado revisidn descriptiva como un caso especial de la revi-
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sion de creencias. Mientras que Peppasa et al. [60] reducen el problema de una opera-
cion de cambio de creencias para el problema de satisfactibilidad.

Boella et al. [8] usan entradas y salidas de teorias légicas y revision de creencias di
namicas con el operador de contraccién de Levi.

Finalmente, Beierle et al. (2017) [4] estudian la transformacion de los sistemas de
bases de conocimientos condicionales, que permiten identi car y eliminar los condi-
cionales innecesarios de la base de conocimientos y Kern-Isberner et al. [43] proponen
algunos nuevos postulados para la revision iterada multiple que van de acuerdo a los
postulados de AGM y Darwiche et al. [14].

Eneldiagramadela gura2.4seindicaengenerallos diferentes aspectos del proces
de revision de creencias, se enmarca la revision de creencias con los diferentes nombr

asociados al problemay las ramas indican el nivel de aplicacion del problema.

Figura 2.4: Teoria basica a considerar en la revision de creencias
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2.3. Conclusiones

En este capitulo se abord6 laimportancia que tienen tanto lalégica proposicional como
lalégica de predicados en las ciencias computacionales, principalmente en la formaliza-
cion para del proceso de razonamiento l6gico. Asimismo, se explicé la importancia de

la implicacion légica cuando se tiene una base de conocimiento y se quiere inferir nue-
VO conocimiento. En este sentido, se argumentd que el problema de satisfactibilidad
(SAT), desde el punto de vista de la l6gica, permite aseverar propiedades de los sistemas
computacionales que abordan problemas relacionados con el razonamiento automati-
co.

Se abordaron 4 de los problemas que tienen que ver con SAT y con su naturaleza
computacional de explosién combinatoria. El enfoque de estas notas es hacia la bus-
gueda de algoritmos que, de forma e ciente , den respuestas a diferentes instancias
del problema béasico de Satisfactibilidad y a la revisién de creencias en el calculo propo-
sicional.

Se presentaron alternativas para SAT, SAT incremental, transicion de fase y revision
de creencias; este Ultimo siendo de los mas abordados por las repercusiones que tiene en
el area de las bases de conocimiento de naturaleza dinamica. Si bien este capitulo es una
breve introduccion a problemas especi cos de la I6gica proposicional en las ciencias de
la computacion, consideramos que contiene referencias su cientes para que el lector se
pueda adentrar en estos temas.
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Capitulo 3

Razonamiento Probabilistico

L. Enrique Sucar

Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electronica
Juan Manuel Ahuactzin

T-Systems México

3.1. Introduccion

Muchos problemas de la vida real diagndstico médico, inversiones nancieras, explo-
racion petrolera implican incertidumbre; es decir, no hay certeza sobre lainformacién
con la que se cuenta ni del resultado de las decisiones gue tomemos. Los humanos ana
lizamos lainformacion con la que contamos y tomamos decisiones bajo incertidumbre;
por ejemplo, un médico realiza un diagnéstico (inicial) ain cuando no tenga toda la in-
formacion del caso y toma decisiones respecto al tratamiento. Si posteriormente tiene
mayor informacién puede revisar sus conclusiones y modi car sus decisiones.

Los sistemas inteligentes deben ser también capaces de tomar decisiones bajo ince
tidumbre; y para ello es necesario desarrollar mecanismos computacionales que permi:
tanrepresentary razonar conincertidumbre. Las representaciones basadas en esquem
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deterministas (como la ldgicay los sistemas de reglas) en general no son capaces de lidiar
con incertidumbre, por lo que se requieren otros esquemas no deterministas.

Lateoriade probabilidad provee un marco adecuado pararepresentary razonar con
incertidumbre; y aunque hay otras teorias, como la logica difusa, la probabilidad tiene
una mayor tradicién asi como fundamentos y métodos bien establecidos. Sin embargo,
si se aplica en forma directa implica una alta complejidad computacional, lo cual frené
su desarrollo en los inicios de la computacién, en particular en el area de inteligencia
arti cial y sistemas expertos.

El surgimiento de las redes bayesianas [12], asi como de otros paradigmas relaciona-
dos, enlos 80's del siglo pasado, hizo posible el desarrollo de métodos computacionales
e cientes para la representacion de conocimiento e inferencia basadas en probabilidad.
La idea esencial es representar las relaciones de dependencia e independencia entre las
variables de cierto problema, lo cual hace posible ahorrosimportantes en el espacio (me-
moria) y computo (operaciones) requeridas para modelar problemas complejos.

3.2. Modelos Gra cos Probabilistas

3.2.1. Redes Bayesianas

Esencialmente uned bayesianaepresenta, mediante un grafo dirigido, las relacio-

nes de dependencia entre un conjunto de variables relevantes para cierto dominio. Por
ejemplo, la Figura 3.1 ilustra un ejemplo muy simpli cado de un problema de diagnés-
tico médico. Este modelo representa un conjunto de relaciones de dependencia: la e-
bre y el dolor dependen de tener gripa o tifoidea. Las reacciones dependen también de
esta Ultima, y que la tifoidea depende de haber comido alimentos de procedencia du-
dosa. Lo mas importante es que implicitamente se representan una serie de relaciones
de independencia condicional; por ejemplo, comida y reacciones son independientes
dado tifoidea, ebre y dolor son independientes dado gripe, etc. Ademas, se asocian al
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Figura 3.1: Ejemplo de unared bayesiana. Los nodos (6valos) representan las v
riables y los arcos las relaciones de dependencia directa entre las variables.

grafo una serie de parametros locales que representan las probabilidades asociadas (k
sicamente la probabilidad condicional de cada variable dados sus padres en el grafo)
Dada lared bayesiana de un problema, se puede realizar razonamiento probabilista que
consiste en estimar las probabilidades de ciertas variables de interés dadas otras variab
conocidas. En el ejemplo de la gura, podriamos conocer ebrey dolory querer estimar
la probabilidad de Tifoideay Gripe. Este mecanismo de razonamiento se basa en la apli-
cacion de laregla de Bayes, por ejeR{plifoideaj Fiebre® Dolor), y aprovechando

la estructura de la red bayesiana este calculo se puede hacer en forma muy e ciente in-
cluso para modelos con cientos o miles de variables (mientras la topologia del grafo no
sea muy densa). También se han desarrollado algoritmos para aprender estos modelo
a partir de datos, incluyendo la estructura y los parametros. Existen otros tipos de mo-
delos ademas de las redes bayesianas que se basan en los mismos principios un gra
gue representalas dependencias entre variables y parametros locales asociados, asi co
mecanismos e cientes de inferencia que en general podemas englobar bajo el término
de Modelos Gra cos Probabilistas [16]. Dentro de estos se incluyen los modelos ocul-
tos de Markov, los campos de Markov, los clasi cadores bayesianos, las redes bayesian
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dinamicas, asi como representaciones que incorporan decisiones y utilidades como los
diagramas de in uenciay los procesos de decisién de Markov. Se han desarrollado len-
guajes de programacion que facilitan la implementacion de estos modelos como es el el
API ProBT gue implementa la Programacién Bayesiana [2].

3.2.2. Programacion Bayesiana

La programacién bayesiana es una metodologia y formalismo que permite especi car

y resolver modelos probabilistas; este paradigma esta basado en los estudios de Edwin
T. Jayne$ quien propuso que la probabilidad puede ser considerada como una alter-
nativa y una extension del razonamiento Idgico con informacién incompleta e incierta.

La programacion bayesiana puede ser vista como un formalismo algebraico para expre-
sar modelos gra cos probabilistas como lo son las redes bayesianas, las redes bayesianas
dinamicas, los ltros de Kalman, los modelos ocultos de Markov, y Itros de particulas

entre otros. Un programa bayesiano permite especi car las distribuciones de probabi-
lidad incluidas en un modeloy de realizar preguntas .

Los componentes de un programa bayesiano son los siguientes: una descripcién y
una pregunta. La descripcion esta constituida por una especi cacion (proporcionada
por el programador) y una identi cacion o fase de aprendizaje de aquellos parametros
gue no fueron especi cados completamente en el modelo y que provienen de un con-
junto de datos.

Laespeci cacién esta construida por un conjunto de variables pertinentes, una des-
composicién y un conjunto de formas. Las formas son paramétricas o bien el resultado
de una pregunta a un modelo bayesiano. La pregunta designa la distribucién de proba-
bilidad que debe ser calculada. Los elementos de un programa bayesiano estan repre-
sentados en la Figura 3.2.

Probability Theory: The Logic of Science. E. T. Jaynes, G. Cambridge University Press,
2003
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Figura 3.2: Componentes de un Programa Bayesiano.

Los modelos gra cos probabilistas tienen su equivalente bajo el paradigma de la
programacioén bayesiana, por ejemplo, los Itros 0 modelos ocultos de Markov son ex-
presados como programas bayesianos recursivos.

Vale la pena sefialar que la programacién bayesiana busca no soélo tener una me-
todologia para construir los modelos probabilistas sino también nuevos algoritmos de
inferenciay lenguajes que automaticen el calculo probabilista en las computadoras. Un
ejemplo de dicho lenguaje es precisamente el API ProBT el cual esta disponible en los
lenguajes de programacién C++y Python. Para ejecutar estos algoritmos de formae -
ciente, la programacion bayesiana tiene como uno de sus objetivos la creacion de nue-
vo hardware especializado. Para mayor informacion, el lector puede visitar la pagina
bayesian-programming.org.

3.2.3. Clasi cadores Bayesianos

Un caso especial de unared bayesiana es el claNisteel&ayesclasi cador baye-

sianio ingenuo , que hace uso de esta suposicion de independencia y que arroja muy
buenos resultados para un gran niumero de problemas. Un ejemplo de ello es la fusion
de sensores. Este modelo consiste en determinar, a partir de un caatjtiniooge

el valor mas probable delasecomo una distancia, temperatura, presion, etc. Por
ejemplo, un sensor realiza una medida con un nivel de incertidumbre con respecto al
verdadero valor. Supongamos que la verdadera distancia a un objeto esta dada por le
variabl® que es medida porsensores. Al medir la distancia al objeto con los senso-
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Figura 3.3: Representacion gra ca de un modelo Naive Bayes para la estima-
cion de la distancla por medio de un conjunto de sensores que arrojas las

lecturag ;Lo Ly
res, estos arrojan las lectusaky; : : : ; L. La descomposicion del modelo bayesiano
es entonces,

PODAMNLiMNLyiiily) =
P(D)(LyD)P(L2jD N LYP(L3jD ™ L1” Lo):::RLajD N L1 Lo:iilyn 1))

Sin embargo, podemos suponer la independencia entre las variables de lectura:

PLijD~ Ld 1):::Ly) = P(LijD)

y usar el siguiente modelo:

P(D " Li"™ La::: L) = P(D)(LyD)P(L2jD)P(L3D)::: RLnjD)

Esta descomposicion tiene una fuerte suposiciéon de independencia entre las va-
riables; sin embargo, es muy sencillo y en muchas ocasiones funciona mejor que otros
modelos so sticados, su representacion gra ca es mostrada en la Figura 3.3.

Enseguida ejempli camos el uso del clasi téaive Baygsara determinar la dis-
tancia mas probable a un objeto. Para este ejemplo, suponemos que la distancia es me-
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dida con tres sensores obteniendo las leciukasy L 3 las cuales tienen una distri-

bucion Gaussiana con mediaigual a la disigaean varianzas 15, 12y 10, respectiva-
mente. Asi, el objetivo es calda{BxjL 1" L»" L3); es decir, obtener la distribucion de
probabilidad de la distancia sabiendo las lecturas de los sensores. Suponga que se ha
obtenido los valores de 43, 45 y 40 como lectura para los sensores 1, 2 y 3, respectiv:
mente. La Figura 3.4 ilustra las distribuciones de probabilidad generadas a partir de las
lecturasy la distribucion buscB@@jL, = 43" L, = 45" L3z = 40). A partir de esta
distribucién se obtiene el valor mas probable de la distancia que es 42.

3.2.4. Modelos Dinamicos

Los modelos gréa cos probabilistas se pueden extender para representar procesos dina
micos. Uno de los modelos més usados para el diagnéstico y la prediccion son las cade
nas o modelos de Markov [16]. Dichos modelos han sido utilizados con éxito en un sin
namero de problemas entre estos se encuentra el reconocimiento de voz, la navegacior
en robotica, el modelado de proteinas, la prediccion de navegacion web, la prediccion
de inversiones en la bolsa, el reconocimiento de ademanes, etc. Existen varios modelo
de Markov que se clasi can de acuerdo a la informacion que puede ser observada. To-
dos estos modelos estan basados en la propiedad de Markov que establece que el valc
presente de una variable aleatoria es el nico valor (de esa variable) que establece la di
tribucion de probabilidad del su préoximo vaes. Es decir, los estados previos que

(el futuro es independiente del pasado dado el presente).

Para explicarlos modelos Markovianos consideremos el siguiente ejemplo. Suponga
gue tenemos un laboratorio con 4 cuartos: A, B, Cy D, como se muestran en la Figura
3.5(a) (izquierda). En este laboratorio hay un robot vigilante que después de permanecel
5 minutos en unade las piezas tiene dos opciones: i) pasar a otra pieza usando las puerte
1 a 5, o ii) permanecer en la habitacion en la que se encuentra. La probabilidad de su
cambio de pieza o0 permanencia esta expresado por el grafo de la Figura 3.5(b) (derecha
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