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Prólogo

Este libro se publica en un momento en donde la información que produce una

sola persona por año es el equivalente a la contenida en 250 libros. A diferencia

de un libro, esta información 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 aplicación.

Para la comunidad de ciencias computacionales, toda esta información re-

presenta conocimiento que puede ser explotado en bene�cio de nuestra socie-

dad. Para lograr esto, dicho conocimiento debe representarse de maneras que las

computadoras puedan entender para que posteriormente pueda ser usado para

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. Cada

uno de ellos, especialistas en estas áreas, nos dan una introducción accesible a

como el conocimiento es representado y generado en el área de inteligencia ar-

ti�cial, describiendo los avances de esta área en México y los retos actuales para

la comunidad de ciencias computacionales en nuestro país. El último capítu-

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 país y nuestra sociedad no son la excepción, 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 país.

Felicitamos a todos los involucrados en esta obra y a la Academia Mexicana

de Computación, esperamos sea de gran utilidad para docentes, estudiantes y

público en general.

Dra. Rocío Aldeco-Pérez
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Capítulo 1

Introducción

Francisco J. Cantú Ortiz

Instituto Tecnológico y de Estudios Superiores de Monterrey

La necesidad para automatizar cálculos aritméticos que rebasaban las capacidades hu-

manas dio origen a la búsqueda de soluciones que eventualmente llevaron a la invención

de la computadora digital y de las tecnologías computacionales. En un principio, den-

tro de las ciencias exactas y de la ingeniería, las computadoras se utilizaban para resol-

ver sistemas de ecuaciones de grandes dimensiones por medio de métodos numéricos

y aproximaciones a las soluciones exactas de las ecuaciones. Sin embargo, muy pron-

to se hizo claro que esta tecnología era también útil para representar el conocimiento

y razonar de forma automatizada en la solución 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 Alan

Turing descritas en su in�uyente artículo �Computing Machinery and Intelligence� en

donde propone el conocido �The Imitation Game� como una prueba para determinar

si una computadora es inteligente o no lo es [11]. En este artículo se propuso también

un programa de investigación para la IA junto con dos tareas principales para llevarlo a

1
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cabo: crear máquinas capaces de jugar ajedrez, es decir de razonar, y máquinas capaces

de comunicarse con los seres humanos en el lenguaje natural, para lo cual es necesario

que entiendan, es decir que tengan la capacidad de representar, razonar, y expresar co-

nocimiento.

1.1. Establecimiento de la IA y el Enfoque Simbó-

lico

En la década delos 50 surge la primera generación de pioneros que contribuyeron

al establecimiento de la IA como campo de investigación, entre los que se encuentran

John McCarthy y Marvin Minsky, quienes acuñan 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 instala en elMassa-

chussetts Institute of Technology, McCarthy emigra a la costa oeste y se incorpora aStan-

ford University, y Newell y Simon se establecen enCarnegie-Mellon Universitydesde

donde lanzan distintos programas académicos y enfoques �losó�cos para abordar los

retos planteados por la Inteligencia Arti�cial y se hacen pronósticos, en algunos casos

muy optimistas sobre el tiempo que tomaría tener computadoras con capacidades equi-

valentes a la inteligencia humana. Algunas estimaciones indicaban que éste tiempo sería

de unos 10 años, quedando muy cortos en su cumplimiento, en parte, debido a una sub-

estimación de las complejidad inherente a los problemas relacionados con la inteligencia

humana, el conocimiento y el razonamiento. Sin embargo, en los últimos 50 años la IA

ha tenido primaveras e inviernos, éxitos y fracasos, así como diversos altibajos, haciendo

increíbles aportaciones, y nuevas promesas y predicciones sobre las capacidades de las

máquinas sobre la inteligencia humana, muchas de las cuales todavía no se han cumpli-

do. Pero a partir de la primera década del 2000, las tecnologías de la IA en la solución

de problemas en dominios especí�cos, han sobrepasado por mucho las capacidades hu-

manas. Estas incluyen problemas tales como reconocimiento de voz y de imágenes en



�output� � 2020/1/16 � 1:29 � page 3 � #18

1.2. TECNOLOGÍAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 3

los teléfonos celulares, algoritmos de planeación y búsqueda en juegos de ajedrez y Go,

lenguaje natural en competencias de conocimientos con seres humanos, por mencionar

solo algunas de ellas. Por ejemplo, en 1997 la computadoraDeep Bluevenció al campeón

mundial de ajedrez, Gary Kasparov, en 2016 el profesional Surcoreano de Go, Lee Sedol,

fue vencido en la competenciaDeepMind Challengepor la computadoraAlphaGodi-

señada por Google, y hoy en día, muchos teléfonos celulares han llevado la capacidad de

conversación en lenguaje natural a la sociedad en general. Aún así, esto se debe tomar

con cautela ya que la comprensión profunda del lenguaje es una tarea que está toda-

vía lejos de resolverse plenamente. En todas las tecnologías de IA podemos encontrar

dos elementos que son comunes a todas ellas: el empleo de conocimiento y la utiliza-

ción de métodos de razonamiento e inferencia para resolver problemas reales en diversos

dominios de aplicación. Desde luego, los términos �conocimiento� y �razonamiento�

evocan en principio una actividad mental humana y el término Inteligencia Arti�cial

ha tenido sus detractores; sin embargo, es un hecho que las máquinas del siglo 21 tienen

la capacidad de representar conocimiento y razonar, por ejemplo, para hacer diagnósti-

cos, tomar decisiones y planear en una gran variedad de entornos y aplicaciones reales,

utilizando diversos enfoques de la IA, aunque en este libro, consideraremos principal-

mente el enfoque simbólico propuesto por Newell y Simon, y las tecnologías asociadas

a este enfoque, como se explica en la siguiente sección.

1.2. Tecnologías de Inteligencia Arti�cial

En esta sección describimos las principales tecnologías empleadas en Inteligencia Ar-

ti�cial para diseñar y poner en operación software y máquinas inteligentes capaces de

interactuar de manera inteligible con seres humanos así como con el medio ambiente

y el contexto en el cual se desempeñan. No tocaremos todas las tecnologías de IA ac-

tualmente en uso (eso se describe en otros libros editados por la Academia Mexicana de

la Computación,) sino solo aquellas que siguen primordialmente el enfoque simbóli-
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co basado en lógica matemática junto con probabilidad y estadística. Este enfoque fue

propuesto porNewellySimona través de la Hipótesis de los Símbolos Físicos que esen-

cialmente establece que un sistema de símbolos operados por una máquina que sigue el

modelo de la Máquina de Turing, tiene los medios necesarios para producir comporta-

miento inteligente general [10]. Es solo una hipótesis más que un teorema que ya haya

sido demostrado, y sólo se podrá veri�car su validez o su invalidez de manera experimen-

tal, pero hasta el momento, no hay evidencias que muestren que la hipótesis sea inválida.

De esta hipótesis se derivan varios enfoques de la IA entre los que destacan el enfoque

basado en lógica (losNeats) y el enfoque conexionista (losScru�es), además del enfo-

que 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 imágenes y en algoritmos de Aprendizaje Profundo (oDeep Learning).

El enfoque evolucionista se construye inspirándose en el paradigma de la evolución 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 Lógica Matemática como me-

dio esencial para representar el conocimiento, razonar con él, y realizar inferencias con

premisas y conclusiones representadas mediante formalismos lógicos. Los esquemas de

lógica matemática a considerar incluyen la lógica proposicional y la lógica de predicados

de primer orden, incluyendo lógicas descriptivas, estas últimas ampliamente utilizadas

en esquemas de representación del conocimiento mediante ontologías y anotaciones

semánticas. Esto incluyendo el tratamiento de la incertidumbre y el razonamiento con

información incompleta o incierta, el razonamiento causal, el descubrimiento de cono-

cimiento oculto en grandes volúmenes de datos, y paquetes de software encapsulados

en la forma de agentes autónomos inteligentes, y redes de estos agentes autónomos lla-

mados sistemas multiagente.
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1.2.1. Razonamiento Lógico

El razonamiento deductivo tiene sus orígenes en la Grecia antigua con el trabajo de Aris-

tóteles quien descubrió y propuso los silogismos como una manera organizada y siste-

mática para realizar razonamientos válidos y libres de errores o falacias. Estos esquemas

de razonamiento permanecieron vigentes por casi dos mil años, 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 matemáticos como Bertrand Russell, David Gilbert, Alfred Tarski, Kurt Godel, y

Alan Turing. El paradigma de lógica de mayor in�uencia en las tecnologías digitales es

sin duda la lógica proposicional conocida también como lógica Booleana, que propor-

ciona los fundamentos matemáticos para el diseño de compuertas y circuitos lógicos

digitales basados en álgebra Booleana para modelar las operaciones lógicas. La lógica de

primer orden conocido también como lógica o cálculo 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 Resolución para llevar a

cabo deducciones lógicas [9]. Robert Kowalski desarrolla en Edinburgh re�namientos

al esquema básico de resolución como la Resolución SLR, que sientan las bases para el

surgimiento de la Programación Lógica. Prolog, qué signi�ca Programación en Lógica,

es un lenguaje de programación desarrollado en Francia por Alain Colmerauer en cola-

boración con el Inglés Robert Kowalski. Prolog trabaja con un subconjunto de lógica

de primer orden conocido como cláusulas de Horn propuestas a su vez por Alfred Horn

en 1951. El problema de encontrar valores de verdad para hacer que una conjunción de

cláusulasdeHornseaverdaderaesunproblemaP-CompletoUnproblemaP-Completoes

un problema de decisión que puede ser resuelto e�cientemente usando computadoras paralelas.

que se puede resolver en tiempo lineal, aunque el problema de satisfacibilidad de una cláusula de

Horn de primer orden es un problema indecidible. El lenguaje Prolog despertó amplias expec-

tativas para la construcción de máquinas inteligentes que inspiró al programa de computadoras

de la 5º generación concebida por Japón en la década de los 80. Las promesas y expectativas ge-

neradas por este programa no fueron cumplidas. Otros usos y aplicaciones de la programación

lógica incluyen la programación lógica con restricciones, la programación lógica abductiva, y el

cálculo de eventos desarrollados por Robert Kowalski. John McCarthy y Patrick Hayes plantea-
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ron el llamadoFrame Problemal usar lógica 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 no 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 lógicas como las lógicas de orden superior. La ventaja de las

lógicas 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 búsqueda y razonamiento que

se hace sobre estas estructuras. Una lógica de segundo orden es una extensión de una lógica de

primer orden en la que se añaden 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 símbolos lógicos. Un tipo de lógicas de orden superior son

las lógicas descriptivas utilizadas en el razonamiento semántico sobre ontologías Web, como se

describe en la siguiente sección.

1.2.2. Razonamiento Semántico

El razonamientosemánticosedaenelcontextode loscontenidosde laWorldWideWeb(WWW)

que es lanzada y es operada por elWorld Wide Web Consortium(W3C) liderado por Sir Tim

Berners-Lee, autor de esta misma. La WWW se creo con el objetivo de conectar personas para in-

tercambiar y/o consumir datos. Posteriormente, estas personas podían también producir datos.

Ejemplos de esto son las redes sociales o sitios tipo Wiki. Esa gran cantidad de datos producidos

carecían de signi�cado semántico para poder ser usados en algún tipo de razonamiento o infe-

rencia. De ahí el surgimiento de la Web Semántica. El objetivo de esta es desarrollar tecnologías

para publicar datos útiles a aplicaciones computacionales, y se basa en la idea de añadir meta-

datos semánticos y ontológicos a sitios en la WWW que describen el contenido, el signi�cado

y la relación entre los datos. De esta manera, la información contiene datos especiales (llama-

dos metadatos) que describen su signi�cado en un cierto contexto (llamado ontología) además

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 semán-

ticos sobre ellas. Este modelo permite incorporar contenido semántico a toda la información



�output� � 2020/1/16 � 1:29 � page 7 � #22

1.2. TECNOLOGÍAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 7

generada en la WWW generando una mejor organización de la información y asegurando bús-

quedas más precisas por signi�cado y no por contenido textual. Finalmente, esto permite a las

computadoras la gestión de conocimiento que hasta el momento esta reservada a las personas.

Usando esta representación de conocimiento es posible usar cualquier dato publicado por un

servicio web (redes sociales, páginas web, etc) como entrada para algún proceso automatizado o

algoritmo que permita generar inferencias o razonamiento.

1.2.3. Razonamiento Probabilístico y Modelos Causales

Los problemas del mundo real se dan en ambientes de incertidumbre, información incomple-

ta, o información inconsistente. Tradicionalmente se ha utilizado la probabilidad y la estadística

como mecanismo para manejar la incertidumbre, poder interpretar eventos pasados y hacer pro-

nóstico sobre comportamiento de eventos futuros. En los 80's se propusieron modelos de mane-

jo de incertidumbre como alternativa a la complejidad de tipo exponencial producida al emplear

distribuciones de probabilidad multivariable, como fue el caso de los factores de certeza, pero

se demostró que estos modelos resultaron ser inconsistentes. La introducción de redes Bayesia-

nas por Judea Pearl a �nes de los 80 como un mecanismo para acortar el espacio de búsqueda

generado por las distribuciones de probabilidad multivariable proporcionó la herramienta que

era requerida para manejar adecuadamente la incertidumbre en sistemas basados en el conoci-

miento al estar construido sobre las bases axiomáticas de la teoría de probabilidad [6]. Desde

entonces, las redes Bayesianas de diversos tipos se han perfeccionado para hacer frente a los pro-

blemas de incertidumbre en aplicaciones reales. Pearl también abordó el tema de la causalidad

entendida como la relación entre un evento y el efecto ocasionado. Las relaciones se pueden dar

entre acontecimientos, procesos, fenómenos naturales, psicológicos o sociales. Se dice que algo

es causa de un efecto cuando este último depende del primero, es decir, la causa es aquello que

hace que el efecto sea lo que es. Existen dos condiciones necesarias pero no su�cientes para que

A sea causa de B, estas son, que A se anterior a B en el tiempo, y que A y B estén relativamente

cercanos en el espacio y en el tiempo. Aristóteles distinguió cuatro tipos de causas asociadas a la

explicación del ser, que son la causa material, la causa formal, la causa e�ciente y la causa �nal.

Esta concepción de la causalidad fue criticada por el �lósofo Inglés David Hume y replanteada

por el �lósofo Alemán por Emmanuel Kant. Pearl de�nió un modelo matemático de la causa-

lidad utilizado en ciencias empíricas 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 lógica difusa o Fuzzy Logic en la década de los 60s,

utilizada actualmente en sistemas de control y robótica [13].

1.2.4. Razonamiento Estadístico

La estadística es la ciencia de obtener información a partir de los datos. En ese sentido un

dato es una observación o medición, expresada en un número. Una estadística puede referir-

se a un determinado valor numérico derivado de los datos. Esta área ha sido fundamental en

la representación 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 área usa una representación de datos diferentes a las descritas

anteriormente, usualmente son datos de observaciones que son almacenados en estructuras de

datos tipo tabla. Esta área es la base lo que conocemos como minería de datos o ciencia de datos,

en donde las representaciones de datos no sólo son estructurada (tipo tabla) si no también no

estructuradas.

1.2.5. Ciencia y Analítica de Datos

El crecimiento en las capacidades de almacenamiento de datos en dispositivos digitales así co-

mo nuevas tecnologías de sensores y mejores anchos de banda en la transmisión 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 minería de datos oKnowledge Discovery in Databases(KDD),

como una disciplina que utiliza la estadística y las tecnologías de IA para descubrir patrones en

grandes conjuntos de datos. Los métodos utilizados incluyen aprendizaje automático, la estadís-

tica y los sistemas de bases de datos. El objetivo es extraer información escondida en los datos y

transformarla en información y conocimiento útil para la toma de decisiones. Incluye también

aspectos de gestión de datos y de bases de datos, de procesamiento de datos, del modelo y de

las consideraciones de inferencia, de métricas, teoría de la complejidad computacional, evalua-

ción de la información descubierta, y la visualización de la información [3]. Los pasos asociados

a un proceso de minería de datos son los siguientes: (1) Selección del conjunto de datos, tanto
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en lo que se re�ere a las variables objetivo sobre las cuales se hará una predicción, como a las

variables independientes que son las que sirven para hacer la predicción, incluyendo la muestra

de datos. (2) Análisis de las propiedades de los datos para llevar a cabo una curación o limpieza

de los mismos, datos atípicos , así como datos faltantes o incompletos. (3) Transformación de

los datos de entrada para aplicar la técnica de minería de datos más apropiada a los datos y al

problema. (4) Escoger y aplicar la técnica de minería de datos para construir el modelo predicti-

vo, de clasi�cación o de segmentación, dependiendo del objetivo del proyecto. (5) Extracción de

conocimiento e información útil, mediante la técnica de minería de datos seleccionada. Se pue-

den aplicar varias técnicas para generar distintos modelos, aunque generalmente cada técnica

obliga a un proceso de preparación de datos diferente. (6) La interpretación de la información

extraída y el conocimiento nuevo generado, y �nalmente, (7) La evaluación de la utilidad del

conocimiento aplicado y del proceso de minería de datos completo [8].

1.2.6. Sistemas Multiagente

Un Sistema Multiagente (SMA) se compone de un conjunto de agentes autónomos con capa-

cidad para interactuar con el medio ambiente, representar la información recibida en bases de

conocimiento, y razonar con esta información para generar conocimiento, aprender, comuni-

carse con otros agentes, y emitir recomendaciones a otros agentes autónomos o agentes huma-

nos. Los sistemas multiagente se utilizan para resolver problemas en forma coordinada, lo cuál

no sería posible para un solo agente en dominios tales como comercio electrónico mediante el

modelado de instituciones electrónicas, situaciones de desastre, problemas sociales, y en general

cualquier problema en el que se requiera trabajo en equipo para encontrar una solución [12].

1.3. Investigación en México

La comunidad de Inteligencia Arti�cial en México ha sido una de las agrupaciones académicas

mejor organizadas en el país. Esto se re�eja en el número de investigadores activos en el área,

la cantidad de grupos de investigación en instituciones académicas, el número de estudiantes

realizando estudios en el extranjero, las conferencias organizadas por entidades nacionales, los

programas académicos de posgrado de IA en el país, las aplicaciones industriales de la IA, y la

actividad de la Sociedad Mexicana de Inteligencia Arti�cial, como impulsora del desarrollo de
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la IA. La Inteligencia Arti�cial en México se remonta a los trabajos realizados desde los 40's por

el �siólogo e investigador Mexicano Arturo Rosenblueth en el área de la Cibernética, en co-

laboración con Norbert Wiener y Julian Bigelow. Wiener y Rosenblueth idearon un instituto

interdisciplinario de cientí�cos independientes quienes trabajarían juntos en temas de interés,

como colegas, no subordinados a una o�cina ejecutiva, y ayudándose mutuamente. Wiener y

Rosenblueth estaban interesados entre otras cosas en las analógicas que pudieran encontrarse

entre dispositivos electrónicos y sistemas biológicos. Sin embargo, el surgimiento de la segunda

guerra mundial pospuso sus planes. Wiener y Bigelow, involucrándose en proyectos de defensa,

iniciaron el estudio de la retroalimentación en servomecanismos, y contactaron a Rosenblueth

paraque losasesoraraen losproblemasde retroalimentaciónexcesivaenel cuerpohumano,desa-

rrollando un modelo del sistema nervioso central que podía explicar algunas de sus actividades

más características en términos de procesos circulares, emergentes del sistema nervioso y dirigi-

dos hacia los músculos, para entrar de nuevo en el sistema nervioso a través de órganos sensores.

Este modelo fue publicado en 1943 en el artículo seminal "Behavior, Purpose and Teleology.en la

revistaPhilosophy of Science. Este proponía una manera de enmarcar el concepto de "propósito2
establecía la de�nición de un programa de investigación experimental y multidisciplinario. De

aquísurgióelestudiosistemáticodeproblemasdecomunicación, control, ymecánicaestadística

en máquinas o animales, acuñando el término Cibernética, cuya etimología proviene de la pala-

bra griega para piloto ó 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 número de

computadoras en México y se establecen los primeros programas académicos en Computación

en el país en el Tecnológico de Monterrey y el Instituto Politécnico Nacional (IPN). Durante

los 60's y los 70's varios jóvenes Mexicanos viajan al extranjero a realizar estudios de posgrado y

al regresar se incorporan a distintas universidades del país para iniciar estudios de IA. Entre estos

sobresale Adolfo Guzmán Arenas quien estudió en el MIT bajo la dirección de Marvin Minsky,

uno de los fundadores de la IA. En los 80's, se establece la Sociedad Mexicana de Inteligencia

Arti�cial (SMIA), especí�camente en 1983, para formalizar e impulsar la actividad de investi-

gación en la disciplina. El promotor, fundador y primer presidente fue José Negrete Martínez

durante el periodo (1986-1989) seguido por Pablo Noriega, (1990-1991), Antonio Sánchez Agui-

lar (1992-1993), Christian Lemaitre (1994-1995), Ofelia Cervantes (1996-1997), Francisco Javier

Cantú (1998-2000), y Enrique Sucar (2000-2002). Desde entonces, el presidente de la SMIA

se elige cada dos años. Las principales conferencias en IA fueron la Reunión Nacional de IA



�output� � 2020/1/16 � 1:29 � page 11 � #26

BIBLIOGRAFÍA 11

(RNIA) organizada por la SMIA, y el Simposium Internacional de IA (ISAI) organizado por el

Tecnológico de Monterrey, que en el 2000 se integran en una sola conferencia conocida como la

Mexican International Conference on Arti�cial Intelligence(MICAI) que se realiza anualmen-

te desde el año 2000 en diferentes ciudades del país [1]. En el 2003 se lleva a cabo en el Centro

de Convenciones de Acapulco laInternational Joint Conference on Arti�cial Intelligence(IJ-

CAI), la cual es conferencia la conferencia de IA más importante del mundo. La investigación

en Inteligencia Arti�cial que se lleva a cabo en México sigue las tendencias de la investigación

a nivel mundial, y desde luego puede ser clasi�cada siguiendo los mismos lineamientos utili-

zados internacionalmente [4]. Así, los formatos de representación pueden ser proposicionales,

estructurados, probabilísticos o conexionistas, mientras que las formas de inferencia pueden ser

de naturaleza deductiva, abductiva o inductiva. Asimismo, los sistemas pueden ser centralizados

o multiagentes, y los sistemas de conocimiento se pueden concebir como autónomos y causales

de la conducta de agentes computacionales, como los robots, o pueden concebirse como servi-

cios para apoyar la representación y el razonamiento humano. En otra dimensión, los sistemas

pueden adquirir conocimiento a través de la interacción con seres humanos, aprender nuevo

conocimiento mediante la inducción de aprendizaje, o utilizar grandes repositorios como las

ontologías disponibles en Internet. Concluimos el primer capítulo del libro invitando al lector

a leer los capítulos subsecuentes para tener un panorama más completo de los temas que se han

esbozado en las secciones precedentes.
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2.1. Introducción

La lógica 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

lógica proposicional de acuerdo a Pons et al. [61] se utiliza para analizar razonamien-

13
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tos formalmente válidos, partiendo de proposiciones y operadores lógicos para poder

construir fórmulas que están operando sobre las variables proposicionales.

La lógica predicativa, lógica de predicados o cálculo de predicados, es un sistema

formal diseñado para estudiar la inferencia en los lenguajes de primer orden. Creignou

et al. [10] presentan un ejemplo aplicado a la revisión de creencias, donde los modelos

de fórmulas son cerrados bajo funciones Booleanas.

Por otro lado, los lenguajes de primer orden son, a su vez, lenguajes formales con

cuanti�cadores cuyo ámbito alcanza sólo a variables y con predicados y funciones cuyos

argumentos son sólo constantes o variables, la lógica de primer orden tiene un poder

expresivo superior al de la lógica proposicional.

Uno de los objetivos de la lógica proposicional o de predicados en las ciencias de la

computación 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-

trucción de argumentos acerca de éstos, de forma que los argumentos sean válidos y

puedan ser defendidos de forma rigurosa, o ejecutados de forma automática en una

computadora.

La mayoría de las veces, cuando se usa una lógica para el diseño, especi�cación y

veri�cación de sistemas computacionales se plantea la relación:M j= � , que signi�-

ca determinar si la fórmula� se implica lógicamente deM , dondeM es la situación

o el conocimiento actual sobre una situación, y� es una fórmula lógica que codi�ca

la información que deseamos saber si es verdadera bajo la suposiciónM , o que� es

satisfactible enM .

Desdeelpuntodevistacomputacional sepuedendiseñare implementaralgoritmos

para calcular el operador de implicación lógica o de razonamiento (j=). La implicación

proposicional de acuerdo a Cresto [11] es una tarea importante en problemas tales como

la estimación del grado de creencia y actualización 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�cación y diseño de sistemas multiagente, en el diagnóstico lógico,

el razonamiento aproximado y en el conteo del número de soluciones para instancia de

satisfactibilidad, como se indica en Doubois [18], entre otras aplicaciones.

En general, el problema de la implicación lógica es un reto para el razonamiento

automático, 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 automática el problema de implica-

ción lógica, se utilizan algoritmos originalmente diseñados para resolver un problema

relacionado: el problema de Satisfactibilidad (SAT).

En este capítulo se abordan algunos problemas que se plantean al resolver el pro-

blema de implicación lógica acotada al cálculo proposicional:Satisfactibilidad(SAT),

Satisfactibilidad incremental(ISAT),Transición de faseyRevisión de creencias.

Estos temas han sido elegidos para su estudio ya que presentan extensiones naturales

al problema de analizar la consistencia de la información en ambientes dinámicos, es-

to es, mientras se contrae o se extiende una base inicial de información o una base de

conocimiento.

2.1.1. Conceptos básicos

En la lógica proposicional [24], a los símbolos^ , _ y : se le llamaconectivas lógicas.

Los conectoreŝy _ denotan conjunción (y) y disyunción (o) respectivamente de dos

proposiciones mientras que: es el operador de negación. También se pueden construir

conectivos derivados como! o , apartir de las conectivas anteriores.

Las proposiciones en la lógica proposicional por lo general se denotan con variables

booleanas es decir que pueden ser verdaderas o falsas. SeaX = f x1; :::; xng un conjunto

denvariables booleanas. Unaliteral denotada comolit , es una variablexi o la negación

de la variable: xi . Unacláusulaes una disyunción de diferentes literales. Parak 2 N ,

k-cláusula es un cláusula con exactamentek literales, en general una cláusula es un con-

junto de literales. Mientras que unafrasees una conjunción de literales. Unak-frase es



�output� � 2020/1/16 � 1:29 � page 16 � #31

16 CAPÍTULO 2. LÓGICA PROPOSICIONAL Y DE PREDICADOS

una frase con exactamentek literales. Una variablex 2 X aparece en una cláusulaC (o

frase) six o : x es un elemento deC.

Unaforma normal conjuntiva(FNC) es una conjunción de cláusulas, yk-FNC

es una FNC que contienek-cláusulas. Una forma normal disyuntiva (FND) es una dis-

yunción de frases, yk-FND es una FND que contienek-frases.

Consideraremos aquí que una fórmula proposicional es una FNC dado la siguiente

proposición.

Toda fórmula proposicional es lógicamente equivalente a una FNC, y de hecho la

FNC equivalente es algorítmicamente calculable [28].

Unaasignaciónspara una fórmulaF es un mapeo booleanos : v(F) ! f 1; 0g,

dondev(F) denota el conjunto de variables deF. Una FNCF se satisface por una asig-

naciónssi cada cláusulaF se satisface pors. Un modeloF es una asignaciónv(F) que

satisfaceF.

El problema de satisfactibilidad (SAT) consiste en decidir, si dada una fórmulaF,

existe una asignaciónsque haga queF tome el valor verdadero. Toda asignaciónsque

satisfaga a una fórmulaF se dice ser un modelo paraF.

2.2. Estado del arte

2.2.1. SAT y SAT incremental

SAT es uno de los problemas fundamentales en el cálculo proposicional. Determinar la

satisfactibilidad de una fórmula proposicional es una tarea relevante con repercusiones

en otros problemas estudiados en la Inteligencia Arti�cial (IA), tales como: en la estima-

ción del grado de creencia, para revisar o actualizar las creencias [27], en la explicación

abductiva, en el diagnóstico lógico y para otros procedimientos utilizados en el área de

la Inteligencia Arti�cial.
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Considerando el punto de vista semántico, el método más simple para veri�car la

satisfactibilidad de una fórmulaF son las tablas de verdad. El método consiste en cons-

truir todas las posibles asignaciones de las proposiciones atómicas que ocurren enF

para posteriormente veri�car si la columna que representaF contiene al menos una va-

luación verdadera.

En 1960 Martin Davis y Hilary Putnam [15] desarrollaron un algoritmo para com-

probar la satisfactibilidad de fórmulas de lógica proposicional en FNC. El algoritmo usa

una forma de resolución en la cual las variables son elegidas iterativamente y eliminadas

mediante la resolución sobre el conjunto de cláusulas de la fórmula.

En1962sedesarrollóelalgoritmoDPLLporDavis-Putnam-Logemann-Lovelandes [16],

un algoritmo completo basado en el retroceso hacia atrás (backtracking) que sirve pa-

ra decidir la satisfacibilidad de las fórmulas de lógica proposicional en forma normal

conjuntiva; es decir, para resolver el problema SAT, al igual que lo hacía el algoritmo

anterior de Davis y Putnam.

El algoritmo de Davis y Putnam se convirtió en uno de los algoritmos clásicos para

decidir la Satisfactibilidad de fórmulas proposicionales y suele ser un proceso común a

aplicarse en la mayoría de los algoritmos completos, como es el caso, en los algoritmos

de Satz [48], SATO [69], GRASP [54] y Cha� [56].

Lacomplejidadcomputacionalasociadacon lasolucióndeproblemasNP-completos,

ha motivado la búsqueda de métodos alternativos, que permitan la solución en tiempo

polinomial de instancias especiales de problemas NP-completos. Por ejemplo, en el ca-

so del problema SAT, siF es 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 áreas de optimización y conteo han sido esenciales para establecer las fronteras entre

problemas tratables e intratables en cada una de esas áreas.

A pesar de la di�cultad teórica del problema SAT, los procedimientos actuales de

decisión 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 sólo 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 sólo una fórmula de entrada,

una aplicación normalmente resolverá una secuencia de fórmulas relacionadas. ISAT se

considera una generalización del problema SAT ya que permite cambios en el tiempo

sobre la fórmula de entrada.

Hooker [39] plantea el problema de satisfactibilidad incremental. En el artículo

se describe una implementación basada en el método de Davis-Putnam-Loveland pa-

ra comprobar la satisfactibilidad del conjunto original de cláusulas, y considerando el

caso incremental de ir adicionando nuevas cláusulas.

En general, los métodos usados en la resolución de SAT se han adaptado para re-

solver también ISAT, así es que tenemos métodos basados en la regla de resolución, en

sistemas sintácticos, algoritmos heurísticos, y en general, en cualquiera de las técnicas

diseñadas hacia la resolución de SAT.

Por ejemplo, con respecto a la clase de algoritmos heurísticos que son propuestas

que intentan hallar soluciones de manera rápida (en tiempos polinomiales de cómpu-

to), paraelproblema ISATsehanaplicadobúsquedas locales, talescomo:GSATyWalk-

SAT [3], así como algoritmos evolutivos [57] y algoritmos aleatorios [34].

Mohamed [21] propone un método basado en Optimización Extrema para resolver

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

que se basa en el diagnóstico incremental de sistemas de eventos discretos. El tiempo de
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ejecución de usar un algoritmo de SAT resulta ser menor que en un enfoque no incre-

mental, los resultados obtenidos muestran tiempos de respuesta y exactitud razonables.

Por su parte, Mouhoub et al. [57] comprueban si una solución (modelo) a un pro-

blema de SAT sigue siendo un modelo cada vez que se agrega un nuevo conjunto de

cláusulas y también sí soluciones iniciales pueden modi�carse dinámicamente y de ma-

nera e�ciente para satisfacer tanto a la antigua fórmula como a las nuevas cláusulas. Se

estudia la aplicabilidad de métodos sistemáticos y de aproximación para resolver ISAT.

Nadel [58] propone un método para evitar la eliminación 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 pre-

vias, también presenta una serie de experimentos con benchmarks industriales donde

se muestra que la propuesta de estos autores es más rápido que varias de las alternativas

conocidas.

Audemard et al. [31] dividen el espacio de búsqueda en subespacios, asignados éstos

de forma sucesiva a los solucionadores de SAT que permiten la importación y exporta-

ción de cláusulas entre los solucionadores.

Anton et al. [5] presentan y prueban diferentes técnicas de pre-procesamiento que

se pueden aplicar en la satisfacción Booleana (SAT), que también se relaciona con la

extracción MUS (Subfórmulas Mínimamente Insatisfactibles). La propuesta permite

formalizar las condiciones para la corrección en la preservación de las aplicaciones de

técnicasdepre-procesamientoquenosonaplicablesdirectamente.Seevalúaexperimen-

talmente el efecto del pre-procesamiento en relación a la extracción del grupo MUS.

Whittemore [66] presenta un método para resolver simultáneamente varias instan-

cias SAT estrechamente relacionadas, utilizando técnicas propias de la Satisfactibilidad

incremental (ISAT).

HoonSang et al. [40] presentan cómo �ltrar las cláusulas de con�icto que se puedan

ir trans�riendo favorablemente a instancias sucesivas, también presentan una técnica

para destilar cláusulas que se reenviarán aunque falle la comprobación sintáctica.
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Por su parte Wieringa [67] reduce el número de modelos en base a un enfoque se-

mántico, lo que mejora la calidad de las cláusulas, es decir, su capacidad para evitar el

examinar grandes regiones de espacio de búsqueda.

Niklas [19] muestra la modi�cación 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�cación de modelos acotados (BMC).

Armine et al. [7] comparan enfoques de revisión de modelos acotado (BMC). Las

codi�caciones BMC son acotadas a un tama?o lineal para ser usadas en una lógica tem-

poral lineal (LTL), lo que ofrece un mejor rendimiento que los enfoques alternativos

basados en autómatas.

McMillan [55] propone un método SAT basado en conteo de modelo y el cálculo de

interpolación como un proceso para inferir el grado de satisifactibilidad de una fórmula.

Wieringa et al. [68] investigan enfoques para paralelizar la revisión de modelos aco-

tados (BMC) dentro de entornos de memoria compartida, así como considerando agru-

pamiento de estaciones de trabajo.

2.2.2. Transición de fase

Es común 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 transición de fase entre instancias satisfacti-

bles y no satisfactibles, se produce alrededor dek = m=n= 4:26dondemes el número

de cláusulas yn es el número de variables de la fórmula.

Entre las aplicaciones de SAT, esta la veri�cación y optimización en la automatiza-

ción del diseño electrónico, para la Satisfactibilidad en circuitos combinatorios. En [45]

se aplica un motor de satisfactibilidad incremental sobre una serie de aplicaciones en

electrónica y automatización de diseño, realizando además el análisis 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 resolución incremental de SAT

bajo suposiciones, llamado última instancia Incremental (UI-SAT). UI-SAT utiliza ade-

más el sistema SatELite, y en el artículo se aplica sobre instancias con cláusulas unitarias

de un conjunto disponible de 186 instancias generadas por un comprobador de modelos

con límites incrementales. El algoritmo supera a los enfoques existentes sobre las instan-

cias disponibles generadas por una aplicación industrial en la validación de hardware.

Marco et al. [6] proponen una técnica para mejorar los resultados en la realización

de tareas de codi�cación y resolución con la revisión de modelos acotados de forma

incremental (IBMC) implementado en NuSMV, el cual integra técnicas de comproba-

ción de modelos basadas en diagrama de decisión binario (BDD). Su sistema para SAT

está diseñado con una arquitectura abierta y donde se cambió el módulo codi�cador

para realizar la codi�cación incremental, el módulo convertidor de una forma normal

conjuntiva (FNC) se aplica para obtener el etiquetado adecuado de la fórmula proce-

dente del codi�cador, y luego, el módulo decodi�cador puede reconstruir a partir de la

tabla de símbolos 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 menor

número de colores posibles, de forma que 2 vértices adyacentes no pueden tener un

mismo color. Si existe tal coloreo conk colores, se dice que el grafo esk-coloreable.

Prakash et al. [64] utilizan una técnica de codi�cación polinomial 3-SAT para el

k-coloreo de un grafo, dando un enfoque de reducción del grafo 3-Colorable a la co-

di�cación 3-SAT, donde se utiliza el enfoque de restricción de vértice y el enfoque de

restricción de aristas para codi�car el grafok-coloreable en expresiones 3-FNC.

2.2.3. Revisión de creencias

En lo que respecta al problema de revisión de creencias, se sabe que el paradigma más

conocido para la revisión de creencias es el modelo AGM. Alchourrón et al. [1] desa-

rrollaron un modelo para el cambio de creencias, donde la operación de revisión de
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creencias privilegia a la nueva información 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 información, tal y como lo cita Liberatore [50].

Posteriormente, Katsuno et al. [42] uni�caron los diferentes enfoques de revisión

de creencias semánticas, y reformularon los postulados AGM, llamándose ahora pos-

tulados KM. Además, Darwiche et al. [14] propusieron la revisión iterada de creencias,

donde su propuesta establece una representación basada en los supuestos del modelo,

a esto le llamaron: modelo DP. Darwiche [13] propone la aplicación de un modelo para

mantener la consistencia en la revisión de creencias.

Hay algunas propuestas de revisión 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

lo indica Liberatore et al. [52]. El operador descrito por Dalal [12], sugiere la revisión en

base a la distancia mínima de Hamming entre interpretaciones y bases de conocimien-

to. En la práctica, esta propuesta consiste en el cálculo 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.

Por lo tanto en Liu et al. [62] proponen un nuevo método de cálculo Dalal para que

en el proceso de revisión se evite el cálculo de modelos de bases de creencias, sin embargo

éste sólo funciona para una forma normal disyuntiva. Perrusssel et al. [53] proponen

una nueva distancia mínima, 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

que 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 comparación

entre todos los máximos sistemas coherentes.
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Figura 2.1: Desarrollo de la teoría de revisión de creencias 1973-1991

En la �gura 2.1 se describe el desarrollo de la teoría de revisión de creencias de 1973 a

1991, la mayoría de los autores hacen referencia a los trabajos de Alchourrón et al. [1] con

el modelo AGM, existen trabajos anteriores como son Lewis [65] y Harper [38] sobre

condicionales contrafácticos (un condicional contrafáctico es aquel tal que (A ! B)

cuyo antecedente (A) es falso).

Levi [47] presenta un amplio debate sobre el problema de la creencia racional desa-

rrollada sobre el modelo de teoría de la decisión bayesiana. Posteriormente Alchourron

et al. [1] formalizan la dinámica de los códigos legales. Mientras que G?rdenfors [29]

establece una semántica para los condicionales contrafácticos.

En el artículo Fermé, E. (2007) [27] describe que Gordenfors siendo editor de la

revista Theoria, recibe el artículo de Alchourrón y Makinson y descubre que estaban

trabajando en los mismos problemas formales, aunque desde diferentes ópticas, por lo

que deciden unir esfuerzos y así surge en 1985 la propuesta del modelo que lleva sus

iniciales, el modelo AGM que ha sido el origen de esta teoría de revisión de creencias [1].
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Grove [33] presenta un modelo alternativo para las funciones de cambio, basado

en un sistema de esferas para los �mundos posibles�, este modelo provee una semántica

para el modelo AGM que permite capturar cierta noción de correctitud y completi-

tud. Fagin et al. [22] proponen el principio de mínimalidad del cambio, este principio

establece que la base de conocimiento debería cambiar lo mínimo posible cuando se

incorpore nueva información.

Diversos autores como Dalal, Satoh, Wislett, Borguida y Forbus propusieron méto-

dos de revisión de creencias aplicando la distancia mínima 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�cación de los dife-

rentes enfoques semánticos que un operador de revisión de creencias debería cumplir a

través de 6 postulados. Nebel [59] mostró una estrecha correspondencia de revisión de

creencias y razonamiento.

Figura 2.2: Desarrollo de la teoría de revisión de creencias 1992-2010

En la �gura 2.2 se muestra el principal desarrollo de la teoría de revisión de creencias

entre los años 1991-2010. Eiter et al. [20] presentan un primer análisis de la complejidad
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del problema de revisión de creencias. Por su parte Fermé [27] indica que posterior a la

propuesta AGM, Alchourrón y Makinson desarrollaron un modelo constructivo pa-

ra funciones de cambio llamado �contracción segura"que después fue generalizada por

Hansson [35] denominándola contracción del núcleo, la cual esta basada en una selec-

ción entre las sentencias de un conjunto de creencias K que contribuyen efectivamente

a implicar una proposición p; y usar esta selección para contraer K por p. Lehmann [46]

propone que cada observación es una sentencia general que se asume consistente.

Eiter et al. [20] exploran la complejidad computacional de los métodos de revisión

de creencias de bases de conocimiento, aunque todos los métodos que se conocen hasta

ahora son intratables en el caso general es relevante encontrar bajo qué restricciones

algunos métodos pudieran ser tratables [51].

En 1997 aparecieron dos modelos más, el primero denominado DP por sus autores

Darwiche, A. & Pearl, J. [14], los cuales propusieron postulados para una revisión de

forma iterada, donde caracterizan la revisión 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 aportación de Hansson [36], el cual

plantea un modelo alternativo a AGM, llamado semi-revisión. Éste di�ere respecto del

modelo estándar en que la sentencia que provoca una revisión no siempre es aceptada.

Fermé et al. [26] proponen representar el conocimiento a través de bases de creen-

cias en lugar de teorías lógicas y aquellos en los que el objeto del cambio epistemológico

no tiene prioridad sobre la información existente como es el caso en el modelo AGM.

Both et al. [2] consideraron operadores de revisión con estados epistémicos conservan-

do consistencia. Mientras que Booth et al. [9] presentaron propuestas de revisión de

creencias sobre lógica de Horn.

Fermé [27] mostró la relación entre el modelo AGM y la lógica condicional para

construir funciones de cambio en la actualización de la base de conocimiento, mientras

que Zhuang et al. [70] proponen la actualización de la base de conocimiento en lógica

de Horn.
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Figura 2.3: Desarrollo de la teoría de revisión de creencias 2011-2017

En el trabajo de tesis doctoral de Fermé [25] se plantea una extensión del modelo

AGM en la representación del problema de revisión de creencias utilizando otros mode-

los como: probabilísticos, clasi�cación del agente de modelos que representan el grado

de creencia, el lenguaje de la lógica modal, y la lógica condicional. Falapa et al. [23] pro-

ponen un operador de revisión de creencias y una descripción del desarrollo de la teoría

de la dinámica del conocimiento.

Ha habido también intentos de trabajar con otro tipo de lógica como la semántica

en programación lógica con el enfoque de answer-set (expresar un problema con un

conjunto de reglas lógicas) por ejemplo Delgrande et al. [17].

Jiang et al. [41], presentan el análisis de la complejidad del proceso de revisión de

creencias con un ordenO(3nm), donde n es el número de fórmulas y m es el total de

literales.

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

modelo más general denominado revisión descriptiva como un caso especial de la revi-
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sión de creencias. Mientras que Peppasa et al. [60] reducen el problema de una opera-

ción de cambio de creencias para el problema de satisfactibilidad.

Boella et al. [8] usan entradas y salidas de teorías lógicas y revisión de creencias di-

námicas con el operador de contracción de Levi.

Finalmente, Beierle et al. (2017) [4] estudian la transformación 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 revisión iterada múltiple que van de acuerdo a los

postulados de AGM y Darwiche et al. [14].

Eneldiagramade la �gura2.4se indicaengeneral losdiferentesaspectosdelproceso

de revisión de creencias, se enmarca la revisión de creencias con los diferentes nombres

asociados al problema y las ramas indican el nivel de aplicación del problema.

Figura 2.4: Teoría básica a considerar en la revisión de creencias
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2.3. Conclusiones

En este capítulo se abordó la importancia que tienen tanto la lógica proposicional como

la lógica de predicados en las ciencias computacionales, principalmente en la formaliza-

ción para del proceso de razonamiento lógico. Asimismo, se explicó la importancia de

la implicación lógica cuando se tiene una base de conocimiento y se quiere inferir nue-

vo conocimiento. En este sentido, se argumentó que el problema de satisfactibilidad

(SAT), desde el punto de vista de la lógica, permite aseverar propiedades de los sistemas

computacionales que abordan problemas relacionados con el razonamiento automáti-

co.

Se abordaron 4 de los problemas que tienen que ver con SAT y con su naturaleza

computacional de explosión combinatoria. El enfoque de estas notas es hacia la bús-

queda de algoritmos que, de forma �e�ciente�, den respuestas a diferentes instancias

del problema básico de Satisfactibilidad y a la revisión de creencias en el cálculo propo-

sicional.

Se presentaron alternativas para SAT, SAT incremental, transición de fase y revisión

de creencias; este último siendo de los más abordados por las repercusiones que tiene en

el área de las bases de conocimiento de naturaleza dinámica. Si bien este capítulo es una

breve introducción a problemas especí�cos de la lógica proposicional en las ciencias de

la computación, consideramos que contiene referencias su�cientes para que el lector se

pueda adentrar en estos temas.
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Capítulo 3

Razonamiento Probabilístico

L. Enrique Sucar

Instituto Nacional de Astrofísica, Óptica y Electrónica

Juan Manuel Ahuactzin

T-Systems México

3.1. Introducción

Muchos problemas de la vida real �diagnóstico médico, inversiones �nancieras, explo-

ración petrolera� implican incertidumbre; es decir, no hay certeza sobre la información

con la que se cuenta ni del resultado de las decisiones que tomemos. Los humanos ana-

lizamos la información con la que contamos y tomamos decisiones bajo incertidumbre;

por ejemplo, un médico realiza un diagnóstico (inicial) aún cuando no tenga toda la in-

formación del caso y toma decisiones respecto al tratamiento. Si posteriormente tiene

mayor información puede revisar sus conclusiones y modi�car sus decisiones.

Los sistemas inteligentes deben ser también capaces de tomar decisiones bajo incer-

tidumbre; y para ello es necesario desarrollar mecanismos computacionales que permi-

tan representar y razonar con incertidumbre. Las representaciones basadas en esquemas

39
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deterministas (como la lógica y los sistemas de reglas) en general no son capaces de lidiar

con incertidumbre, por lo que se requieren otros esquemas no deterministas.

La teoría de probabilidad provee un marco adecuado para representar y razonar con

incertidumbre; y aunque hay otras teorías, como la lógica difusa, la probabilidad tiene

una mayor tradición así como fundamentos y métodos bien establecidos. Sin embargo,

si se aplica en forma directa implica una alta complejidad computacional, lo cual frenó

su desarrollo en los inicios de la computación, en particular en el área de inteligencia

arti�cial y sistemas expertos.

El surgimiento de las redes bayesianas [12], así como de otros paradigmas relaciona-

dos, en los 80's del siglo pasado, hizo posible el desarrollo de métodos computacionales

e�cientes para la representación 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 ahorros importantes en el espacio (me-

moria) y cómputo (operaciones) requeridas para modelar problemas complejos.

3.2. Modelos Grá�cos Probabilistas

3.2.1. Redes Bayesianas

Esencialmente unared bayesianarepresenta, 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 diagnós-

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 última, y que la tifoidea depende de haber comido alimentos de procedencia du-

dosa. Lo más importante es que implícitamente 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. Además, se asocian al
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Figura 3.1: Ejemplo de una red bayesiana. Los nodos (óvalos) representan las va-

riables y los arcos las relaciones de dependencia directa entre las variables.

grafo una serie de parámetros locales que representan las probabilidades asociadas (bá-

sicamente la probabilidad condicional de cada variable dados sus padres en el grafo).

Dada la red bayesiana de un problema, se puede realizar razonamiento probabilista que

consiste en estimar las probabilidades de ciertas variables de interés dadas otras variables

conocidas. En el ejemplo de la �gura, podríamos conocer �ebre y dolor y querer estimar

la probabilidad de Tifoidea y Gripe. Este mecanismo de razonamiento se basa en la apli-

cación de la regla de Bayes, por ejemplo:P(Tifoideaj Fiebrê Dolor), y aprovechando

la estructura de la red bayesiana este cálculo se puede hacer en forma muy e�ciente in-

cluso para modelos con cientos o miles de variables (mientras la topología del grafo no

sea muy densa). También se han desarrollado algoritmos para aprender estos modelos

a partir de datos, incluyendo la estructura y los parámetros. Existen otros tipos de mo-

delos además de las redes bayesianas que se basan en los mismos principios �un grafo

que representa las dependencias entre variables y parámetros locales asociados, así como

mecanismos e�cientes de inferencia� que en general podemos englobar bajo el término

de Modelos Grá�cos Probabilistas [16]. Dentro de estos se incluyen los modelos ocul-

tos de Markov, los campos de Markov, los clasi�cadores bayesianos, las redes bayesianas
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dinámicas, así como representaciones que incorporan decisiones y utilidades como los

diagramas de in�uencia y los procesos de decisión de Markov. Se han desarrollado len-

guajes de programación que facilitan la implementación de estos modelos como es el el

API ProBT que implementa la Programación Bayesiana [2].

3.2.2. Programación Bayesiana

La programación bayesiana es una metodología y formalismo que permite especi�car

y resolver modelos probabilistas; este paradigma está basado en los estudios de Edwin

T. Jaynes1, quien propuso que la probabilidad puede ser considerada como una alter-

nativa y una extensión del razonamiento lógico con información incompleta e incierta.

La programación bayesiana puede ser vista como un formalismo algebraico para expre-

sar modelos grá�cos probabilistas como lo son las redes bayesianas, las redes bayesianas

dinámicas, los �ltros de Kalman, los modelos ocultos de Markov, y �ltros de partículas

entre otros. Un programa bayesiano permite especi�car las distribuciones de probabi-

lidad incluidas en un modelo y de realizar �preguntas�.

Los componentes de un programa bayesiano son los siguientes: una descripción y

una pregunta. La descripción está constituida por una especi�cación (proporcionada

por el programador) y una identi�cación o fase de aprendizaje de aquellos parámetros

que no fueron especi�cados completamente en el modelo y que provienen de un con-

junto de datos.

La especi�cación está construida por un conjunto de variables pertinentes, una des-

composición y un conjunto de formas. Las formas son paramétricas o bien el resultado

de una pregunta a un modelo bayesiano. La pregunta designa la distribución de proba-

bilidad que debe ser calculada. Los elementos de un programa bayesiano están repre-

sentados en la Figura 3.2.

1Probability 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 grá�cos probabilistas tienen su equivalente bajo el paradigma de la

programación bayesiana, por ejemplo, los �ltros o modelos ocultos de Markov son ex-

presados como programas bayesianos recursivos.

Vale la pena señalar que la programación bayesiana busca no sólo tener una me-

todología para construir los modelos probabilistas sino también nuevos algoritmos de

inferencia y lenguajes que automaticen el cálculo probabilista en las computadoras. Un

ejemplo de dicho lenguaje es precisamente el API ProBT el cual está disponible en los

lenguajes de programación C++ y Python. Para ejecutar estos algoritmos de forma e�-

ciente, la programación bayesiana tiene como uno de sus objetivos la creación de nue-

vo hardware especializado. Para mayor información, el lector puede visitar la página

bayesian-programming.org.

3.2.3. Clasi�cadores Bayesianos

Un caso especial de una red bayesiana es el clasi�cadorNaive Bayeso clasi�cador baye-

sianio �ingenuo�, que hace uso de esta suposición de independencia y que arroja muy

buenos resultados para un gran número de problemas. Un ejemplo de ello es la fusión

de sensores. Este modelo consiste en determinar, a partir de un conjunto deatributos,

el valor más probable de laclase, como una distancia, temperatura, presión, 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 está dada por la

variableD que es medida porn sensores. Al medir la distancia al objeto con los senso-
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Figura 3.3: Representación grá�ca de un modelo �Naive Bayes� para la estima-

ción de la distanciaD por medio de un conjunto de sensores que arrojas las

lecturasL1; L2; : : : ; Ln.

res, estos arrojan las lecturasL1; L2; : : : ; Ln. La descomposición del modelo bayesiano

es entonces,

P(D ^ L1 ^ L2 : : : Ln) =

P(D)(L1jD)P(L2jD ^ L1)P(L3jD ^ L1 ^ L2) : : : P(LnjD ^ L1 ^ L2 : : : L(n � 1))

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

P(L i jD ^ L(i � 1): : : L1) = P(L i jD)

y usar el siguiente modelo:

P(D ^ L1 ^ L2 : : : Ln) = P(D)(L1jD)P(L2jD)P(L3jD) : : : P(LnjD)

Esta descomposición tiene una fuerte suposición de independencia entre las va-

riables; sin embargo, es muy sencillo y en muchas ocasiones funciona mejor que otros

modelos so�sticados, su representación grá�ca es mostrada en la Figura 3.3.

Enseguida ejempli�camos el uso del clasi�cadorNaive Bayespara determinar la dis-

tancia más probable a un objeto. Para este ejemplo, suponemos que la distancia es me-
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dida con tres sensores obteniendo las lecturasL1; L2; y L3 las cuales tienen una distri-

bución Gaussiana con media igual a la distanciaD y con varianzas 15, 12 y 10, respectiva-

mente. Así, el objetivo es calcularP(DjL1^ L2^ L3); es decir, obtener la distribución de

probabilidad de la distancia sabiendo las lecturas de los sensores. Suponga que se han

obtenido los valores de 43, 45 y 40 como lectura para los sensores 1, 2 y 3, respectiva-

mente. La Figura 3.4 ilustra las distribuciones de probabilidad generadas a partir de las

lecturas y la distribución buscadaP(DjL1 = 43^ L2 = 45^ L3 = 40). A partir de esta

distribución se obtiene el valor más probable de la distancia que es 42.

3.2.4. Modelos Dinámicos

Los modelos grá�cos probabilistas se pueden extender para representar procesos diná-

micos. Uno de los modelos más usados para el diagnóstico y la predicción son las cade-

nas o modelos de Markov [16]. Dichos modelos han sido utilizados con éxito en un sin

número de problemas entre estos se encuentra el reconocimiento de voz, la navegación

en robótica, el modelado de proteínas, la predicción de navegación web, la predicción

de inversiones en la bolsa, el reconocimiento de ademanes, etc. Existen varios modelos

de Markov que se clasi�can de acuerdo a la información que puede ser observada. To-

dos estos modelos están basados en la propiedad de Markov que establece que el valor

presente de una variable aleatoria es el único valor (de esa variable) que establece la dis-

tribución de probabilidad del su próximo valorEi+1. Es decir, los estados previos que

haya tomado la variable,Ei � 1; Ei � 2; : : : ; E0; no tienen in�uencia para el nuevo estado

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

Paraexplicar losmodelosMarkovianosconsideremosel siguienteejemplo.Suponga

que tenemos un laboratorio con 4 cuartos: A, B, C y D, como se muestran en la Figura

3.5(a) (izquierda). En este laboratorio hay un robot vigilante que después de permanecer

5 minutos en una de las piezas tiene dos opciones: i) pasar a otra pieza usando las puertas

1 a 5, o ii) permanecer en la habitación en la que se encuentra. La probabilidad de su

cambio de pieza o permanencia esta expresado por el grafo de la Figura 3.5(b) (derecha).
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