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CAPITULO VI
INTELIGENCIA DE LOS ROBOTS UTN —FICA—EISIC

6.1. FUNDAMENTOS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En este capitulo se presentan los fundamentos de la Inteligencia Artificial (IA), conceptos
relacionados, problemas, modelos, importancia, relaciones y criterios para evaluar
sistemas de IA.

Inteligencia, es la aptitud de crear relaciones. Esta creacion puede darse de manera
puramente sensorial, como en la inteligencia animal; también puede darse de manera
intelectual, como en el ser humano, que pone en juego el lenguaje y los conceptos.
También se la puede conceptuar como la habilidad para adquirir, comprender y aplicar
conocimiento; o como la aptitud para recordar, pensar y razonar.

La IA es una nueva generacion de tecnologia informatica, caracterizada no soélo por su
arquitectura (hardware), sino también por sus capacidades. La nueva generacion de
tecnologia informatica incluye ademas la manipulacion simbélica, con el objetivo de
emular el comportamiento inteligente; y, la computacion en paralelo, para tratar de
conseguir resultados practicamente en tiempo real. La capacidad predominante de la
nueva generacion, también conocida como la Quinta Generacion, es la habilidad de
emular (y tal vez en algunos casos superar) ciertas funciones inteligentes del ser humano.

Por ejemplo:

Aprendizaje:

o Captacion automatica de conocimientos.
Razonamiento:

e Sistemas basados en conocimientos.

e Bases de datos inteligentes.

e Prueba de teoremas y juegos.
Percepcion:

e Comprension de lenguaje natural.

o Interpretacion de escenas visuales (Visidn por computadora).
Locomocion y Manipulacion:

e Realizar procesos mecanicos y tareas manuales (Robdtica).
Creacion:

e Generacion, verificacion, depuracién y optimizacién automatica de programas.
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Algunas de las tareas que estos sistemas realizan en el campo de la IA son:

Tareas generales
e Percepcion: Vision, Fonemas.
e Lenguaje Natural: Comprension, generacion y traduccion.
¢ Razonamiento de sentido comun.
e Control de robots.
Tareas formales
e Juegos: Ajedrez, Damas.
e Matematicas: Geometria, Ldgica, Célculo Integral.
Tareas expertas
e Ingenieria: Disefo, Localizacidn de fallas, Planeamiento.
¢ Analisis Cientifico.
o Diagnostico Médico.
¢ Analisis Financiero.

6.2. DEFINICIONES DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Primero veamos algunas definiciones generales que diversos autores proponen desde las
diferentes perspectivas que, cada autor cree, encierra el campo. A continuacion se
transcriben algunas de ellas:

"La IA es una rama de la ciencia de computacion que comprende €l estudio y creacion de
sistemas computarizados que manifiestan cierta forma de inteligencia: sistemas que
aprenden nuevos conceptos y tareas, sistemas que pueden razonar y derivar conclusiones
Utiles acerca del mundo que nos rodea, sistemas que pueden comprender un lenguaje
natural o percibir y comprender una escena visual, y sistemas que realizan otro tipo de
actividades que requieren de inteligencia humanal.”*

La IA es una ciencia que trata de la comprension de la inteligencia y del disefio de
maquinas inteligentes, es decir, el estudio y la simulacion de las actividades intelectuales

del hombre (manipulacion, razonamiento, percepcion, aprendizaje, creacion).

La IA es el estudio de las computaciones que permiten percibir, razonar y actuar.

1 K.S. F.U, R.C. GONZALES (1988)” Robdtica”. Capitulo 11, Pagina 15
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La IA es un campo de estudio que busca explicar y emular el comportamiento inteligente
en términos de procesos computacionales.

La IA estudia las representaciones y procedimientos que automaticamente resuelven
problemas usualmente resueltos por humanos*

A pesar de la diversidad de conceptos propuestos para la IA, en general todos coinciden
en que la IA trata de alcanzar inteligencia a través de la computacién. Toda computacion,
requiere de una representacion de cierta entidad y de un proceso para su
manipulacion.

Desde el punto de vista de los objetivos, la IA puede considerarse en parte como
ingenieria y en parte como ciencia:

Como ingenieria, el objetivo de la IA es resolver problemas reales, actuando como un
conjunto de ideas acerca de como representar y utilizar el conocimiento, y de como
desarrollar sistemas informaticos.

Como ciencia, el objetivo de la IA es buscar la explicacion de diversas clases de
inteligencia, a través de la representacion del conocimiento y de la aplicacidon que se da a
éste en los sistemas informaticos desarrollados.

Para usar la IA se requiere una comprensidén basica de la forma en que se puede
representar el conocimiento y de los métodos que pueden utilizar o manipular ese
conocimiento.

6.3. IMPORTANCIA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Conforme el mundo se vuelve mas complejo, debemos usar nuestros recursos materiales
y humanos con mas eficiencia, y para lograrlo, se necesita la ayuda que nos ofrecen los
computadores.

La IA estad todavia en vias de desarrollo. La IA se estd dividiendo y encontrando otros
campos como: ldgica, redes neuronales, programacion orientada a objetos, lenguajes
formales, robotica, etc. Esto explica por qué el estudio de IA no estd confinado a la
matematica, ciencias de la computacion, ingenieria (particularmente la electrénica y la

2 www.IA.com

PATRICIO ILES - GABRIEL RAMOS 113



CAPITULO VI
INTELIGENCIA DE LOS ROBOTS UTN —FICA—EISIC

mecanica), o a la ciencia cognoscitiva, sino que cada una de estas disciplinas es un
potencial contribuyente. La robodtica es considerada como un campo interdisciplinario que
combina conceptos y técnicas de IA, con ingenieria dptica, electrénica y mecanica

6.4. PROBLEMAS Y TECNICAS EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Desde el punto de vista de ingenieria, la mayor parte del trabajo requerido para construir
sistemas de IA, estd basado en el desarrollo de adecuadas representaciones de
conocimiento y sus correspondientes estrategias de manijpulacion. No se puede
manipular conocimiento a menos que esté adecuadamente representado.

6.4.1. CONOCIMIENTO

Puede ser definido como el conjunto de hechos y principios acumulados por la
humanidad, o el acto, hecho o estado de conocer. Es la familiaridad con el lenguaje,
conceptos, procedimientos, reglas, ideas, abstracciones, lugares, costumbres vy
asociaciones, unida a la habilidad de utilizar estas nociones en forma efectiva para
modelar diferentes aspectos del universo que nos rodea.

Los conceptos de conocimiento e inteligencia estan intimamente ligados. La inteligencia
requiere de la posesion y acceso al conocimiento. Conocimiento no debe ser confundido
con datos o informacion. El conocimiento incluye y requiere del uso de datos e
informacidon. Ademas, combina relaciones, dependencias, y la nocidn del saber con datos
e informacion.

A veces también es Util o mas aun necesario distinguir entre conocimiento y otros
términos como creencia e hipotesis.

Esencialmente, se define como creencia a toda expresion que tiene significado, que es
coherente y puede ser representada. En consecuencia una creencia puede ser verdadera
o falsa. Hipotesis se define como una creencia justificada que no se conoce sea
verdadera. Una hipétesis es una creencia que esta respaldada por cierta evidencia, pero
todavia puede resultar falsa. Finalmente, se puede también decir que conocimiento es
una creencia justificada como verdadera.

El conocimiento puede ser de tipo procedimental, declarativo o heuristico. Conocimiento
procedimental es aquel conocimiento compilado que se refiere a la forma de realizar
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una cierta tarea (e/ saber como hacerlo). Por ejemplo, los pasos necesarios para resolver
una ecuacion algebraica son expresados como conocimiento procedimental.

Por otro lado, el conocimiento declarativo es conocimiento pasivo, expresado como
sentencias acerca de los hechos del mundo que nos rodea (e/ saber que hacer). La
informacidén personal en una base de datos es un tipico ejemplo de conocimiento
declarativo. Tales tipos de datos son piezas explicitas de conocimiento independiente.

El conocimiento heuristico es un tipo especial de conocimiento usado por los humanos
para resolver problemas complejos. El adjetivo heuristico significa “ medio para descubrir”.
Esta relacionado con la palabra griega heuriskein que significa descubrir, encontrar. Se
entiende por heuristico a un criterio, estrategia, método o truco utilizado para simplificar
la solucion de problemas. El conocimiento heuristico usualmente se lo adquiere a través

de mucha experiencia.

6.5. REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO

El conocimiento puede ser representado como imagenes mentales en nuestros
pensamientos, como palabras habladas o escritas en alglin lenguaje, en forma grafica o
en imagenes, como cadenas de caracteres o colecciones de sefales eléctricas o
magnéticas dentro de un computador.

En organismos bioldgicos se estima que el conocimiento es almacenado como estructuras
complejas de neuronas interconectadas.

En las computadoras, el conocimiento también se almacena como estructuras simbdlicas,
pero en forma de estados eléctricos y magnéticos.

En forma natural, el ser humano representa el conocimiento simbdlicamente: imagenes,
lenguaje hablado y lenguaje escrito. Adicionalmente, ha desarrollado otros sistemas de
representacion del conocimiento: literal, numérico, estadistico, estocastico, légico.

Los modelos sistemas de representacién del conocimiento implantados en un computador,
se aproximan mucho a los modelos elaborados por la psicologia cognoscitiva para el
cerebro humano. Tales como:
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Ldogica Simbdlica Formal:
— Ldgica proposicional.
— Ldgica de predicados.
— Reglas de produccién.
Formas Estructuradas:
— Redes asociativas.
— Representacion mediante Plantillas.
— Representacion orientada a objetos.

6.5.1. LOGICA PROPOSICIONAL

La légica proposicional es la mas antigua y simple de las formas de ldgica. Utilizando una
representacion primitiva del lenguaje, permite representar y manipular aserciones sobre el
mundo que nos rodea. La ldgica proposicional permite el razonamiento, a través de un
mecanismo que primero evalla sentencias simples y luego sentencias complejas,
formadas mediante el uso de conectivos proposicionales, Y (AND) (»), O (OR) (v). Este
mecanismo determina la veracidad de una sentencia compleja, analizando los valores de
veracidad asignados a las sentencias simples que la conforman.

Una proposicidn es una sentencia simple que tiene un valor asociado ya sea de verdadero
(V), o falso (F). Por ejemplo:

Hoy es Martes
Ayer llovid
Hace frio

La légica proposicional, permite la asignacidn de un valor verdadero o falso para la
sentencia completa, no tiene facilidad par analizar las palabras individuales que componen
la sentencia. Por este motivo, la representacién de las sentencias del ejemplo, como
proposiciones, seria:

hoy_es_Martes
ayer_llovid
hace_frio
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Las proposiciones pueden combinarse para expresar conceptos mas complejos. Por
ejemplo:

hoy_es_Martes y hace_frio.

A la proposicion anterior dada como ejemplo, se la denomina férmula bien formada. Una
férmula bien formada puede ser una proposicion simple o compuesta que tiene sentido
completo y cuyo valor de veracidad, puede ser determinado. La ldgica proposicional
proporciona un mecanismo para asignar valores de veracidad a la proposicién compuesta,
basado en los valores de veracidad de las proposiciones simples y en la naturaleza de los
conectores logicos involucrados.

NOMBRE CONECTOR SIMBOLO
Conjuncion AND A
Disyuncion OR v
Negacion NOT ~
Implicacion If-Then =>
Equivalencia Igual =

Tabla 6.1 Conectores basicos de la logica proposicional

p q Disyuncion Conjuncion Negacion Implicacion Equivalencia
pvqg prq ~p p=>q P=gq

4 4 4 4 F 4 74

v |F v F F F F

F 4 4 F 4 4 F

F o lF |F F v % v

Tabla 6.2 Tablas de verdad para operadores I6gicos

El conectador de implicacion, puede ser considerado como un condicional expresado de la
siguiente forma:

Si A => B va a ser verdadero, entonces toda vez que A sea verdadero, B debe ser
siempre verdadero.

Existen varias equivalencias en logica proposicional, similares a las del algebra Booleana.
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DENOMINACION REPRESENTACION LOGICA
Leyes Equipotenciales A=>B=~AvEB

AN~A=F
Av~A =V
Leyes Conmutativas ANB=B"A
AvB=BVvA
Leyes Distributivas ANBvC)=(A"B)v(A"C)
Av(BrC) =(AvB) *"(Av(C)
Leyes Asociativas ANB "C)=(A"B)"C
Av(BvC)=AvBvC
Leyes Absortivas AMNAVB)=A
Av(A"B)=A
Leyes de DeMorgan ~(A"B)=~Av~B
~(AvB)=~A"~B

Tabla 6.3 Equivalencias en logica proposicional

6.5.2. LOGICA DE PREDICADOS

La l6gica de predicados esta basada en la idea de las sentencias realmente expresan
relaciones entre objetos, asi como también cualidades y atributos de tales objetos. Los
objetos pueden ser personas, objetos fisicos, o conceptos. Tales cualidades, relaciones o
atributos, se denominan predicados. Los objetos se conocen como argumentos o
términos del predicado.

Al igual que las proposiciones, los predicados tienen un valor de veracidad, pero a
diferencia de las preposiciones, su valor de veracidad, depende de sus términos. Es decir,
un predicado puede ser verdadero para un conjunto de términos, pero falso para otro.
Por ejemplo, el siguiente predicado es verdadero:

color (yerba, verde)

El mismo predicado, pero con diferentes argumentos, puede no ser verdadero:

color (yerba, azul) o color (cielo, verde)
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Los predicados también pueden ser utilizados para asignar una cualidad abstracta a sus
términos, o para representar acciones o relaciones de accidén entre dos objetos. Por
ejemplo:

ama(roberto, vanessa) Clima(martes, lluvioso) ave(gaviota)

Al construir los predicados se asume que su veracidad estd basada en su relacion con el
mundo real. Naturalmente que los predicados que definimos estén de acuerdo con el
mundo que conocemos, pero no es absolutamente necesario que asi lo hagamos. En
l6gica de predicados el establecer como verdadero un predicado es suficiente para que asi
sea considerado. Demos el siguiente ejemplo, que indica que Ecuador esta en Europa:

parte_de(ecuador, europa)

Obviamente, esto no es verdadero en el mundo real, pero la légica de predicados no tiene
razon de saber geografia y si el predicado es dado como verdadero, entonces es
considerado como légicamente verdadero. Tales predicados, establecidos y asumidos
como légicamente verdaderos se denominan axiomas, y no requieren de justificacion para
establecer su verdad.

La ldgica de predicados, se ocupa Unicamente de métodos de argumentacion solidos.
Tales argumentaciones se denominan Reglas de Inferencia. Si se da un conjunto de
axiomas que son aceptados como verdaderos, las reglas de inferencia garantizan que sélo
seran derivadas consecuencias verdaderas.

Tanto los conectivos légicos, como los operadores dados anteriormente para la ldgica
proposicional, son igualmente validos en légica de predicados. De hecho, la ldgica
proposicional es un subconjunto de la légica de predicados.

Cada uno de los argumentos en los ejemplos de predicados dados anteriormente,
representan a un objeto especifico. Tales argumentos se denominan constantes. Sin
embargo, en la logica de predicados se pueden tener argumentos que en determinado
momento pueden ser desconocidos. Estos son los argumentos tipo variable.

En el ejemplo: color (yerba, X), la variable X, puede tomar el valor de verde, haciendo
que el predicado sea verdadero; o puede tomar el valor de azui, dando lugar a que el
predicado sea falso.
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Las variables, también pueden ser cuantificadas. Los cuantificadores que tipicamente se
utilizan en ldgica de predicados son:

VeX.... FxX...

El cuantificador universal ¥, - indica que la férmula | El cuantificador existencial 3, indica que la
bien formada, dentro de su alcance, es verdadera | formula bien formada, dentro de su alcance,
para todos los valores posibles de la variable que |es verdadera para algun valor o valores
es cuantificada. Por ejemplo: dentro del dominio.

Establece que "para todo X, es verdad que . . . " Establece que "existe un X, tal que . . . "

Tabla 6.4 Cuantificadores y su significado

A continuacion se dan algunos ejemplos de predicados cuantificados:

v« X, [nifio (X) => le_gusta (X, helados)].
V'Y, [mamifero (Y) => nace (Y, vivo)].
- 7 Z, [cartero(Z) ~ mordio (boby, Z)].

El cuantificador universal es mas simple ya que se asume a todas las variables como
universalmente cuantificadas.

El cuantificador existencial es mas dificil de reemplazar. El cuantificador existencial
garantiza la existencia de uno o mas valores particulares (/instancias) de la variable
cuantificada, que hace a la clausula verdadera. Si se asume que existe una funciéon capaz
de determinar los valores de la variable que hace la clausula verdadera, entonces
simplemente se remueve el cuantificador existencial y se reemplaza las variables por la
funcién que retorna dichos valores.

Se debe prestar especial atencidn a un conjunto de términos que hacen que el
comportamiento del valor que adquiera una proposicidon sea determinante. Tal como:

a) UNIFICACION

Cuando se tienen sentencias compuestas por predicados y conectivos ldgicos, se debe
evaluar la veracidad de cada uno de sus componentes para determinar si toda la
sentencia es verdadera o falsa. Para ello, se busca en el conjunto de axiomas la forma de
establecer la veracidad de los predicados componentes. Un predicado componente se dice
que es verdadero si se identifica con un axioma de la base de informacion.
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b) INFERENCIA Y RAZONAMIENTO

Inferir es concluir o decidir a partir de algo conocido o asumido. Por otro lado, razonar
es pensar coherente y ldgicamente a partir de hechos conocidos o asumidos.

El proceso de razonamiento, involucra la realizacion de inferencias, a partir de hechos
conocidos. Realizar inferencias significa derivar nuevos hechos a partir de un conjunto de
hechos conocidos como verdaderos. La ldgica de predicados proporciona un grupo de
reglas solidas, con las cuales se pueden realizar inferencias.

Las principales Reglas de Inferencia son:

— Modus ponens.- Es la mas importante, en los sistemas basados en
conocimiento. Establece que:

Si las sentencias p y (p -> q) se conocen que son verdaderas,
entonces se puede inferir que g también es verdadera.
— Modus tolens. - Esta regla establece que:

Si la sentencia (p -> q) es verdadera y q es falsa,
entonces se puede inferir que p también es falsa.

Utiliza refutacion para comprobar una determinada sentencia. La refutacién intenta crear
una contradiccién con la negacidn de la sentencia original, demostrando, por lo tanto, que
la sentencia original es verdadera. La resolucion es una técnica poderosa para probar
teoremas en ldgica y constituye la técnica basica de inferencia.

6.5.3. REGLAS DE PRODUCCION

Los sistemas basados en reglas son los mas cominmente utilizados. Su simplicidad y
similitud con el razonamiento humano, han contribuido para su popularidad en diferentes
dominios. Las reglas son un importante paradigma de representacion del conocimiento.

Las reglas representan el conocimiento utilizando un formato SI-ENTONCES (IF-
THEN), es decir tienen 2 partes:

La parte SI (IF), es el antecedente, premisa, condicion o situacion, y
la parte ENTONCES (THEN), es el consecuente, conclusion, accion o respuesta.
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Las reglas pueden ser utilizadas para expresar un amplio rango de asociaciones, por
ejemplo:

SI estd manejando un vehiculo Y se aproxima una ambulancia, ENTONCES baje la
velocidad Y hagase a un lado para permitir el paso de la ambulancia.

ST su temperatura corporal es de 39 °C, ENTONCES tiene fiebre.

ST e/ drenaje del lavabo esta tapado Y la llave de agua esta abierta, ENTONCES se
puede inundar el piso.

a) INFERENCIA BASADA EN REGLAS

Una declaracién de que algo es verdadero o es un hecho conocido, es una afirmacion. El
conjunto de afirmaciones se conoce a menudo con el nombre de base de afirmaciones.
De igual forma, al conjunto de reglas se lo denomina base de reglas.

Un sistema basado en reglas utiliza el modus ponens para manipular las afirmaciones y
las reglas durante el proceso de inferencia. Mediante técnicas de blsqueda y procesos de
unificacion, los sistemas basados en reglas automatizan sus métodos de razonamiento y
proporcionan una progresion légica desde los datos iniciales, hasta las conclusiones
deseadas. Esta progresion hace que se vayan conociendo nuevos hechos o descubriendo
nuevas afirmaciones, a medida que va guiando hacia la solucion del problema.

b) EL PROCESO DE RAZONAMIENTO

El proceso de razonamiento en un sistema basado en reglas es una progresion desde un
conjunto inicial de afirmaciones y reglas hacia una solucidn, respuesta o conclusion. Como
se llega a obtener el resultado, sin embargo, puede variar significativamente:

Se puede partir considerando todos los datos conocidos y luego ir progresivamente
avanzando hacia la solucion. Este proceso se lo denomina guiado por los datos o de
encadenamiento progresivo.

Se puede seleccionar una posible soluciéon y tratar de probar su validez buscando
evidencia que la apoye. Este proceso se denomina guiado por el objetivo o de
encadenamiento regresivo.
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c) RAZONAMIENTO PROGRESIVO

Se empieza a partir de un conjunto de datos colectados a través de observacion y se
evoluciona hacia una conclusién. Se chequea cada una de las reglas para ver si los datos
observados satisfacen las premisas de alguna de las reglas. Si una regla es satisfecha, es
ejecutada derivando nuevos hechos que pueden ser utilizados por otras reglas para
derivar hechos adicionales. Este proceso de chequear reglas para ver si pueden ser
satisfechas se denomina interpretacion de regias.

Un conjunto de aplicaciones adecuadas al razonamiento progresivo incluye supervision y
diagndstico en sistemas de control de procesos en tiempo real, donde los datos estan
continuamente siendo adquiridos, modificados y actualizados.

Otro conjunto de aplicaciones adecuadas para el razonamiento progresivo esta formado
por: disefio, planeamiento y calendarizacion, donde ocurre la sintesis de nuevos hechos
basados en las conclusiones de las reglas.

d) RAZONAMIENTO REGRESIVO

El razonamiento regresivo, difiere significativamente del mecanismo de razonamiento
progresivo. Si bien es cierto, ambos procesos involucran el examen y aplicacion de reglas,
el razonamiento regresivo empieza con la conclusion deseada y decide si los hechos que
existen pueden dar lugar a la obtencién de un valor para esta conclusién. El razonamiento
regresivo sigue un proceso muy similar a la busqueda primero en profundidad.

El sistema empieza con un conjunto de hechos conocidos que tipicamente esta vacio. Se
proporciona una lista ordenada de conclusiones, para las cuales el sistema trata de
derivar valores. El proceso de razonamiento regresivo utiliza esta lista de objetivos para
coordinar su busqueda a través de las reglas de la base de conocimientos.

> Algoritmo de Busqueda

1. Conformar una pila inicialmente compuesta por todos los objetivos prioritarios
definidos en el sistema.

2. Considerar el primer objetivo de la pila. Determinar todas las reglas capaces de
satisfacer este objetivo, es decir aquellas que mencionen al objetivo en su conclusion.
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3. Para cada una de estas reglas examinar en turno sus antecedentes:

O Sitodos los antecedentes de la regla son satisfechos (esto es, cada parametro de
la premisa tiene su valor especificado dentro de la base de datos), entonces
ejecutar esta regla para derivar sus conclusiones. Debido a que se ha asignado un
valor al objetivo actual, removerlo de la pila y retornar al paso (2).

Si alguna premisa de la regla no puede ser satisfecha, buscar reglas que permitan derivar
el valor especificado para el parametro utilizado en esta premisa.

O Si en el paso (b) no se puede encontrar una regla para derivar el valor
especificado para el parametro actual, entonces preguntar al usuario por dicho
valor y afadirlo a la base de datos. Si este valor satisface la premisa actual
entonces continuar con la siguiente premisa de la regla. Si la premisa no es
satisfecha, considerar la siguiente regla.

O Una excelente aplicacién para el razonamiento regresivo es el diagnéstico, donde
el usuario dialoga directamente con el sistema basado en conocimiento y
proporciona los datos.

e) REDES DE INFERENCIA

Una red de inferencia puede ser representada como un grafico, en el que los nodos
representan parametros que son los hechos obtenidos como datos o derivados de otros
datos. Cada parametro es una declaracion acerca de algun aspecto del problema y puede
servir como un antecedente o consecuente de una regla. Estas declaraciones pueden
copar un rango que va desde la conclusidn final de un sistema, hasta hechos simples,
observados o derivados. Cada uno de estos parametros puede tener uno o mas valores
asociados, donde cada valor tiene una medida correspondiente de incertidumbre que
representa cuan creible es el valor particular de un parametro.

Las reglas en el sistema estan representadas dentro del grafico por las interconexiones
entre los varios nodos. Este conocimiento es utilizado por el proceso de inferencia para
propagar resultados a través de la red.

Las redes de inferencia son muy Utiles para dominios donde el nimero de diferentes
soluciones alternativas es limitado. Por ejemplo, la clasificacion de elementos en las
ciencias naturales y problemas de diagndstico. Una red de inferencia es facil de
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implementar, pero es menos poderosa ya que se debe conocer de antemano todas las
relaciones entre reglas y hechos.

6.5.4. REDES ASOCIATIVAS

Las redes asociativas se caracterizan por representar el conocimiento en forma grafica.
Agrupan una porcion de conocimiento en dos partes: objetos y relaciones entre objetos.
Los objetos se denominan también nodos (elementos del conocimiento) y las relaciones
entre nodos se denominan enlaces o arcos. Cada nodo y cada enlace en una red
semantica, deben estar asociados con objetos descriptivos.

Son muy apropiadas para representar conocimiento de naturaleza jerarquica. Su
concepcion se basa en la asociacion de conocimientos que realiza la memoria humana.
Las principales aplicaciones son: comprensién de lenguaje natural, bases de datos
deductivas, visidon por computadora, sistemas de aprendizaje.

6.5.5. MEDIANTE PLANTILLAS

Una plantilla representa un objeto o situacion describiendo la coleccion de atributos que
posee. Estan formadas por un nombre y por una serie de campos de informacién Cada
campo puede contener uno 0 mas enlaces. Cada enlace tiene un valor asociado. Varios
enlaces pueden ser definidos para cada campo.
Ademas los enlaces pueden ser procedimientos que residen en la base de datos y estan
aguardando para ser utilizados cuando se los necesite. Entre los mas comunes se pueden
mencionar:
e Si-Necesitado.- Procedimiento(s) para determinar el valor actual de un campo.
e Si-Agregado.- Procedimiento(s) a ejecutarse cuando un valor es especificado
para un campo.
e Si-Modificado.- Procedimiento(s) a ejecutarse si el valor de un campo es
cambiado.
Estos procedimientos representan un concepto poderoso en las plantillas, esto es, la
habilidad de combinar conocimiento procedimental dentro de la estructura de
conocimiento declarativo de la plantilla. Esto sugiere que una plantilla puede ser un medio
poderoso de representacion del conocimiento, especialmente si se la incorpora en una red
de plantillas.
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Se pueden establecer ciertas similitudes entre un sistema basado en plantillas y un
sistema de bases de datos. Aparentemente los dos representan "datos" (a través de los
campos de una plantilla y de los campos de una tabla de datos), sin embargo las plantillas
representan en realidad conocimiento, mientras que las bases de datos representan sélo
datos.

6.5.6. MEDIANTE OBJETOS

Los objetos, son similares a las plantillas. Ambos sirven para agrupar conocimiento
asociado, soportan herencia, abstraccién y el concepto de procedimientos agregados.

Un objeto es definido como una coleccion de informacidn representando una entidad del
mundo real y una descripcién de cdmo debe ser manipulada esta informacion, esto es los
métodos. Es decir, un objeto tiene un nombre, una caracterizacién de clase, varios
atributos distintivos y un conjunto de operaciones. La relacién entre los objetos viene
definida por los mensajes. Cuando un objeto recibe un mensaje valido, responde con
una accion apropiada, retornando un resultado.

NOMBRE OBJETO Limpiador Izquierdo
UN-TIPO-DE Limpiador
ATRIBUTOS Hecho de metal y caucho

Longitud: 14 pulgadas

Color: negro y plateado

Localizacion: inferior izquierda

Funcion: remover humedad de parabrisa

OPERACIONES Activado: se mueve en arco sobre el parabrisa
repetidamente de izquierda a derecha
Desactivado: se mueve a posicion de reposo

Tabla 6.5 Descripcion tipo objeto para un limpia parabrisas.

6.6. MANIPULACION DEL CONOCIMIENTO

Existen tres paradigmas que los investigadores han utilizado tradicionalmente para la
resolucion de problemas de IA:

> Programacion Heuristica.- Esta basado en el modelo de comportamiento humano
y su estilo para resolver problemas complejos. Existen diversos tipos de programas
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que incluyen algoritmos heuristicos. Varios de ellos son capaces de aprender de su
experiencia.

> Redes Neuronales Artificiales.- Es una representacion abstraida del modelo
neuronal del cerebro humano. Las redes estan formadas por un gran nimero de
elementos simples y por sus interconexiones. Una red neuronal artificial puede ser
simulada o ser real. Al elemento procesador de la red, se lo denomina neurona
artificial.

> Evolucion Artificial.- Su modelo estd basado en el proceso genético de evolucién
natural, propuesto por Charles Darwin. Se utilizan sistemas simulados en computador
que evolucionan mediante operaciones de reproduccidén, mutacién y cruce (Algoritmos
Genéticos).

Cada paradigma comprende una coleccion de métodos, configuraciones y técnicas

desarrolladas para manipular el conocimiento. En general, una técnica de IA esta

caracterizada por incluir los siguientes componentes:

> Procesos de Busqueda.- Proporciona una forma de resolver problemas para los
cuales no hay un método mas directo, asi como también se constituye en un marco
de trabajo dentro del cual cualquier técnica directa puede ser incorporada.

Uso del Conocimiento.- Proporciona una forma de resolver problemas explotando las
estructuras de los objetos involucrados.

> Abstraccion.- Proporciona una forma de separar rasgos importantes y variaciones,
de los tantos que no tienen importancia.

La manipulacion del conocimiento involucra ademas la seleccion de objetos, entidades y
rasgos que son claves para las representaciones. Al nivel mas bajo de representacion del
conocimiento, estas entidades pueden consistir de simples datos de entrada, por ejemplo:
grabaciones cuantizadas y digitalizadas de audio, datos de una imagen, valores captados
por un sensor, informacién de interruptores o hechos elementales. Estos bloques
constructivos de la representacion se los denomina comUnmente primitivas. La
representacién escogida para las primitivas, puede determinar las capacidades del
sistema, el éxito, la correccidn y sus posibilidades de expansion.

Es muy dificil determinar si una maquina o un sistema tienen inteligencia o puede pensar.
Una prueba para reconocer comportamientos inteligentes, es la siguiente:
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Si la ejecucion de un sistema de IA puede convencernos de que su comportamiento es el
que tendria un humano, entonces el sistema es verdaderamente inteligente.

Debe verificarse la eficacia en el desempeio, eficiencia operativa, facilidad de uso,
flexibilidad, portabilidad, etc.

6.6.1. PROCESOS HEURISTICOS DE BUSQUEDA

Para resolver muchos problemas dificiles, es necesario muchas veces llegar a un
compromiso de los requerimientos de movilidad y sistematicidad y construir una
estructura de control que no necesariamente garantiza el encontrar la mejor respuesta,
sino que casi siempre encuentra una buena respuesta. Las consideraciones que sirven de
soporte a un proceso de busqueda heuristica, son:

e Rara vez se requiere, en realidad, una solucion &ptima. Una buena
aproximacion, normalmente, sirve muy bien.

e A pesar que una aproximacion heuristica no puede resultar muy buena en el
peor de los casos, raras veces aparecen los peores casos en la practica.

o El tratar de comprender por qué un heuristico funciona o por qué no funciona,
a menudo conduce a una mejor comprension del problema.

Existen varias técnicas heuristicas buenas, de proposito general, que son Utiles para una
diversidad de problemas. Adicionalmente, es posible construir heuristicos especiales que
exploten conocimiento especifico en cada dominio, para resolver problemas particulares.

Ascenso a Colina (Hill Climbing)

Es una variante del algoritmo de busqueda de generacion y prueba. Del procedimiento de
prueba existe una realimentacion que ayuda al generador a decidirse por cual direccion
debe moverse en el espacio de busqueda. En estos procesos se abandona la busqueda si
no existe un estado alternativo razonable al que se pueda mover.

Los algoritmos de ascenso a colina son tipicamente locales, ya que deciden qué hacer,
mirando Unicamente a las consecuencias inmediatas de sus opciones. Puede que nunca
lleguen a encontrar una solucidn, si son atrapados en estados que no son el objetivo,
desde donde no se puede hallar mejores estados, por ejemplo:
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Un maximo local, que es un estado mejor que sus vecinos pero no es mejor que otros
que estan algo mas alejados.

Una meseta, es un espacio de bisqueda en el que todo un conjunto de estados vecinos
tienen igual valor.

Un risco, que es un tipo especial de maximo local, imposible de atravesar con
movimientos simples.

Hay algunas formas que pueden ayudar a solventar estos problemas, aunque no existe
garantia: Para evitar maximos locales, regresar a un estado anterior y explorar en una
direccién diferente.

Para casos de mesetas, dar un salto grande en alguna direccién y tratar de encontrar una
nueva seccién del espacio de estado.

Para los riscos, aplicar dos o mas reglas, antes de realizar una prueba del nuevo estado,
esto equivale a moverse en varias direcciones a la vez.

Los algoritmos de ascenso a colina, a pesar de explorar sélo un paso adelante, al
examinar el nuevo estado pueden incluir una cierta cantidad de informacion global.

Primero el Mejor (Best-First)

Este algoritmo, combina las ventajas de los algoritmos primero en profundidad y primero
en amplitud. Sigue un sendero a la vez, pero puede cambiarse a otro sendero que parece
mas prometedor que el que esta siguiendo.

En este sentido, puede considerarse que es un algoritmo que realiza su proceso de
busqueda en un grafo de tipo O, ya que todos sus ramales representan una alternativa
de solucion. Para su operacion, el algoritmo necesita dos listas de nodos y una funcién
heuristica que estime los méritos de cada nodo que se genere:

Nodos Abiertos - Es una variable que contiene los nodos que han sido generados. La
funcidn heuristica ha sido aplicada a ellos, pero todavia no han sido examinados, es decir
no se han generado sus sucesores. Abiertos puede considerarse como una cola de
prioridades en la que los elementos con mayor prioridad son los que tienen los valores
mas prometedores, dados por la funcion heuristica.
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Nodos Cerrados - Es una variable que contiene los nodos que han sido examinados. Es
necesario tener esta informacion, para que la busqueda sea en un grafo y no en un arbol.

Funcion Heuristica - Permite que el algoritmo busque primero por senderos que son o
parecen mas prometedores.

6.6.2. REDES NEURONALES

> INTRODUCCION

Las redes neuronales son otra forma de emular otra de las caracteristicas propias de los
humanos: la capacidad de memorizar y asociar hechos. Si examinamos con atencion
aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo nos daremos
cuenta de que todos ellos tienen una caracteristica comun: la experiencia. EI hombre es
capaz de resolver estas situaciones acudiendo a la experiencia acumulada. Asi, parece
claro que una forma de aproximarse al problema consista en la construccidon de sistemas
que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana. En definitiva, las redes
neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, que es
el ejemplo mas perfecto del que disponemos de sistema que es capaz de adquirir
conocimiento a través de la experiencia. Una red neuronal es un nuevo sistema para €/
tratamiento de la informacion cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en la
célula fundamental del sistema nervioso humano, la neurona.

La programacién de robots suele hacerse en relacion con las coordenadas cartesianas del
espacio de trabajo del robot, por lo tanto caera en el controlador la tarea de traducir
dichas coordenadas en variables articulares 0 motoras que gobernaran los movimientos
del robot. Por lo tanto, el control de robots depende de la disponibilidad de funciones que
permitan pasar del espacio fisico al espacio de variables articulares o motoras.

Una funcién basica es la denominada cinematica inversa, que hace corresponder una
posicion y orientacién del elemento terminal a cada vector de valores de las variables
articulares. Otra funcion es la llamada dindamica inversa que relaciona la trayectoria del
elemento terminal con las fuerzas y pares ejercidos en las distintas articulaciones.

También existe el llamado mapa sensoriomotor , que relaciona patrones sensoriales
(recogidos por algun sensor en el campo de trabajo ) con las ordenes motoras necesarias,
un caso particular es la evitacion de obstaculos por el robot movil.
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Asi, las principales caracteristicas que diferencian a las redes neuronales de otras
tecnologias de IA son:

e Su capacidad de aprendizaje a partir de la experiencia (entrenamiento).
Normalmente, para la elaboracion de un programa informatico es necesario
un estudio detallado de la tarea a realizar para después codificarla en un
lenguaje de programacion. Pero, las redes neuronales pueden ser entrenadas
para realizar una determinada tarea sin necesidad de un estudiar esta a fondo
ni programarla usando un lenguaje de programacion. Ademas; las redes
neuronales pueden volver a entrenarse para ajustarse a nuevas necesidades
de la tarea que realizan, sin tenerse que reescribir o revisar el cddigo (cosa
frecuente en programas tradicionales).

e Su velocidad de respuesta una vez concluido el entrenamiento. Se
comportan también en este caso de manera similar a como lo hace el cerebro:
los seres humanos no necesitamos pensar mucho para identificar un objeto,
una palabra,... una vez hemos aprendido a hacerlo.

e Su robustez, en el sentido de que el conocimiento adquirido se encuentra
repartido por toda la red, de forma que si se lesiona una parte se contintan
generando cierto numero de respuestas correctas (en este caso también hay
cierta analogia con los cerebros parcialmente dafiados).

Las caracteristicas de las redes neuronales hacen que sus posibles aplicaciones sean muy
amplias. Algunas de las aplicaciones mas destacadas son:

Reconocimiento de patrones de clasificacion:

e Reconocimiento de voz, de caracteres manuscritos.
e Analisis y reconocimiento de imagenes, formas.

¢ Diagnostico clinico.

Andlisis de series temporales y prediccion:
e Modelos meteoroldgicos.
e Prediccién del comportamiento.
e Prediccién de series temporales.
»  En la Robdtica

A la hora de implementar una red neuronal como parte de un programa o sistema
informatico, se pueden distinguir 3 fases basicas:
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— Diseno: en esta fase se elige el tipo de red neuronal a usar (la arquitectura o
topologia), el niUmero de neuronas que la compondran.

— Entrenamiento: en esta fase se le presentan a la red neuronal una serie de
datos de entrada y datos de salida (resultados), para que a partir de ellos
pueda aprender.

— Uso: se le suministran las entradas pertinentes a la red, y esta genera las
salidas en funcion de lo que ha aprendido en la fase de entrenamiento.

> FUNCIONAMIENTO BASICO

Las redes neuronales estan formadas por un conjunto de neuronas artificiales
interconectadas.

Las neuronas de la red se encuentran distribuidas en diferentes capas de neuronas, de
manera que las neuronas de una capa estan conectadas con las neuronas de la capa
siguiente, a las que puede enviar informacion.

La arquitectura mas usada en la actualidad de una red neuronal consistiria en:

— Una primera capa de entradas, que recibe informacién del exterior.

— Una serie de capas ocultas (intermedias), encargadas de realizar el trabajo de
la red.

— Una capa de salidas, que proporciona el resultado del trabajo de la red al
exterior.

Capa de Capas Capa de -
Entradas Ocultas Salidas m

Figura 6.1 Fsquema de una red neuronal antes del entrenamiento. Los circulos representan neuronas
mientras las flechas representan conexiones entre las neuronas.
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El nimero de capas intermedias y el nUmero de neuronas de cada capa dependera del
tipo de aplicacion al que se vaya a destinar la red neuronal.

» NEURONAS y CONEXIONES

Cada neurona de la red es una unidad de procesamiento de informacién; es decir,
recibe informacidon a través de las conexiones con las neuronas de la capa anterior,
procesa la informacion, y emite el resultado a través de sus conexiones con las neuronas
de la capa siguiente, siempre y cuando dicho resultado supere un valor "umbral'.

En una red neuronal ya entrenada, las conexiones entre neuronas tienen un determinado
peso (" peso sindptico").

Un ejemplo de una neurona sobre la que convergen conexiones de diferente peso
sinaptico (W) seria el de la figura 6.2.

A1

X3 .LP@V
/J

X3 -’ﬁ,g

Figura 6.2 Conexiones de diferente peso sindptico (W1>W2>W3) convergen sobre la misma neurona Y.

El procesamiento de la informacion llevado a cabo por cada neurona Y, consiste en una
funcion (F) que opera con los valores recibidos desde las neuronas de la capa anterior

(X; generalmente 0 o 1), y que tiene en cuenta el peso sinaptico de la conexidn por la
que se recibieron dichos valores (W). Asi, una neurona dara mas importancia a la
informacidn que le llegue por una conexion de peso mayor que no a aquella que le llegue
por una conexion de menor peso sinaptico.

Un modelo simple de la funcion F seria:

F=X1W1+X2W2+ ..... +X1Wi

Si el resultado de la funcién Fes mayor que el valor umbral (U), la neurona se activa y
emite una sefal (1) hacia las neuronas de la capa siguiente. Pero, si por el contrario, el
resultado es menor que el valor umbral, la neurona permanece /nactiva (0) y no envia
ninguna sefal:
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XiW1+XoWs+.....+XW; <= U Inactivacion Y=0

XiWi+XoWo+.....+XW, > U Activacion Y=1

De esta forma, definido un conjunto inicial de pesos en las conexiones, al presentar un
"estimuld" (conjunto de ceros y unos que representa un dato, perfil u objeto) a la capa de
entradas, cada neurona en cada capa realiza la operacion descrita anteriormente,
activandose o no, de manera que al final del proceso las neuronas de la capa de salidas
generan un resultado (otro conjunto de ceros y unos), que puede coincidir o no con el
que se desea asociar el estimulo.

En el entrenamiento de una red neuronal tanto el peso sindptico de las conexiones como
el valor umbral para cada neurona se modifican (segun un algoritmo de aprendizaje), con
el fin de que los resultados generados por la red coincidan con (o se aproximen a) los
resultados esperados.

Y para simplificar el sistema de entrenamiento, el valor umbral (U) pasa a expresarse
como un peso sinaptico mas (- W), pero asociado a una neurona siempre activa (Xp). Esta
neurona siempre activa, se denomina "bias", y se sitla en la capa anterior a la neurona Y.

X3 @/ﬁ/:

Figura 6.3 Neurona bias y su peso sinaptico asociado (-Wo) en sustitucion al valor umbral

Asi, la condicion de activaciéon puede reescribirse como:

Xo Wo XiW1+X,Wo+.....+XW; > 0 Activacion Y=1

De esta manera el algoritmo de aprendizaje puede ajustar el umbral como si ajustara un
PESo sindptico mas.
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» TIPOS DE APRENDIZAJE BASICOS
Para poder aprender, las redes neuronales se sirven de un algoritmo de aprendizaje.

Estos algoritmos estan formados por un conjunto de reglas que permiten a la red
neuronal aprender (a partir de los datos que se le suministran), mediante la modificacion
de los pesos sinapticos de las conexiones entre las neuronas (recordar que el umbral de
cada neurona se modificard como si fuera un peso sinaptico mas).

Generalmente los datos que se usan para entrenar la red se le suministran de manera
aleatoria y secuencial.

Los tjpos de aprendizaje pueden dividirse basicamente en tres, atendiendo a como esta
guiado este aprendizaje:

¢ Aprendizaje supervisado: se introducen unos valores de entrada a la red, y
los valores de salida generados por esta se comparan con los valores de salida
correctos. Si hay diferencias, se ajustala red en consecuencia.

« Aprendizaje de refuerzo: se introducen valores de entrada, y lo Unico que
se le indica a la red si las salidas que ha generado son correctas o incorrectas.

o Aprendizaje no supervisado: 0 existe ningun tipo de guia. De esta
manera lo Unico que puede hacer la red es reconocer patrones en los datos de
entrada y crear categorias a partir de estos patrones. Asi cuando se le entre
algin dato, después del entrenamiento, la red serd capaz de clasificarlo e
indicara en que categoria lo ha clasificado.

» UN MODELO SIMPLE DE RED NEURONAL
Consideremos una red neuronal formada por 2 capas:

¢ Una capa de entradas formada por 2 neuronas: 1y 2.
¢ Una capa de salidas formada por una sola neurona: 3.

Las conexiones entre las dos neuronas de entrada y la neurona de salida presentan pesos
sinapticos ajustables mediante el entrenamiento. Y a su vez, el valor umbral (U) de la
neurona 3 puede ser ajustado como un peso sinaptico mas, al considerar U = -W,
asociado a una neurona bias (siempre activa: X, = 1).
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El esquema de este modelo seria la presente siguiente figura:

. W
B J/\j‘

2 &
B ’//—’, 3

s W

/

Figura 6.4 Modelo simple formado por tres neuronas(1,2 y 3), mds una neurobias

Y la condicion de activacion de la neurona 3 seria:

Xo Wo+ XiW;+X,W, > 0 Activacion

Ademas, en este modelo, cada neurona de una capa "transmite" su estado de activacion
(0 0 1) a la siguiente capa de neuronas, y después deja de estar activa.

Ahora, entrenaremos la red de manera que la neurona 3 se active sélo si las neuronas 1 y
2 estan activas, y permanezca inactiva en caso contrario. Hay asi cuatro posibles casos:

X1 | X, | CAPA DE SALIDA (X5)
Casol | 0| O 0
Caso2| 0| 1 0
Caso3 | 1|0 0
Casod | 1|1 1

Tabla 6.6 Valores entrada y salida

Las conexiones entre las neuronas de entrada activas y las neuronas de salida activas se
refuerzan durante el entrenamiento: coincidencias entre actividad de entrada y actividad
de salida se intensifican. Mientras que las conexiones entre neuronas de entrada inactivas
y neuronas de salida (activas o inactivas) no se refuerzan.
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» ENTRENAMIENTO DE LA RED

Debido al

problema de la regla de aprendizaje de Hebb, usaremos una regla de

aprendizaje derivada, y que si tenga en cuenta la eficacia de la red en cada momento:

1. Sila salida generada por la neurona 3 (para los valores de las otras dos neuronas) es
la correcta, no se realizan ajustes de los pesos sinapticos.

2. Sila salida es 1 pero deberia ser 0, se reducen sélo los pesos de las conexiones
activas segun una constante C.

3. Sila salida es 0 pero deberia ser 1, entonces se aumentan sélo los pesos de las
conexiones activas segun la misma constante C.

Asi, en cada ciclo de entrenamiento:

Se presenta un dato de entrada (formado por los valores de las neuronas 1y
2) del conjunto de datos de entrenamiento.

La red, a partir del dato de entrada generara un dato de salida.

Se aplica la regla anterior, que mide la eficiencia de la red y actla en
consecuencia.

Y se realizan diferentes ciclos de entrenamiento con los valores de entrenamiento hasta
que la red responda correctamente a todos los datos de entrada (en todos los casos de

entrenamiento) o hasta que la red ya no pueda aprender mas.

De esta forma, si partimos de unos pesos sinapticos iguales a 0 (W; = W, = Wy = 0) y de
una constante de refuerzo igual a 1 (C = I):

Introducimos el dato de entrada del caso 1: (X;, X;) = (0, 0).
Puesto que todos los pesos valen 0:

XoWo + X{Wi+XoW, =0 Inactivacion

Asi el valor de salida de la neurona 3 es 0, y como el valor de la neurona 3
tenia que ser 0 (segun el caso 1 de entrenamiento), 7o se realizan gjustes de
los pesos.

Introducimos el dato de entrada del caso 4: (X, X;) = (1, 1).

Puesto que todos los pesos valen 0:

Xo Wo + X{Wi+XoW,; = 0 Inactivacion
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e Pero, como el valor de salida de la neurona 3 es 0, y tenia que ser 1 (segun el
caso 4 de entrenamiento), los pesos de las conexiones activas se aumentan
en un valor de C(tal como indica el apartado 3 de al regla de aprendizaje):

W1=W1+C=0+1=1
W2=W2+C=0+1=1
Wo=Wy+C=0+1=1

Y se continuaria de esta manera hasta terminar el entrenamiento, en cuyo caso
obtendriamos los siguientes pesos sindpticos ajustados:

PESO SINAPTICO | VALOR
W, 1
W, 2
Wy -2

Tabla 6.7 Pesos sindpticos
» MODELO DEL PERCEPTRON

Este modelo de red simple, seria un modelo reducido del modelo del Perceptron,
desarrollado por Rosenblatt entre 1958 y 1962, a partir de los modelos de red de
McCullough-Pitts.

En el ojo, la imagen proyectada sobre la retina es convertida en sefales eléctricas gracias
a las células sensitivas a la luz (conos y bastones). Estas sefales, a través de los axones
de las células ganglionares, son transmitidas al cerebro, que interpreta la imagen.

El modelo del Perceptron estd basado en esta idea del ogjo: las células sensibles de la
retina serian detectores conectados con neuronas de la capa de entrada, estas neuronas
se activan () cuando se activa el detector correspondiente. Cada neurona de la capa de
entrada estda conectada con diferentes neuronas de la capa de deteccion de
caracteristicas. Y cada neurona de esta capa estaria conectada a su vez con diferentes
neuronas de la capa de salidas del Perceptron.
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Figura 6.5 Modelo del Perceptron

Y la regla de aprendizaje usada para entrenar la red es una version simplificada de la
regla de aprendizaje del Perceptrén.

» LIMITACIONES DELMODELO

El modelo simple de red neuronal (al igual que el modelo del Perceptron en el que se
basa), presenta bastantes limitaciones en las tareas que puede llegar a aprender.

Asi, por ejemplo, el modelo seria incapaz de aprender a realizar la operacién XOR (O
exclusivo): no puede ser entrenado con éxito para que la neurona 3 se active si las
neuronas 1 o2 estan activas, pero o las dos a la vez.

Esto es debido a que el método de entrenamiento lo que hace es mover la siguiente recta
sobre un plano:

X1W1+X2W2'U =0

De manera que los puntos (X;, X5) del plano por encima de la recta hacen que la neurona
3 se active, y los que quedan por debajo de la recta hacen que la neurona 3 permanezca
inactiva:
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Figura 6.6 Plano de Activacion dividido por la recta marca la condicion de activacion

Y no se puede dividir el plano en 2 partes de manera que solo los puntos (0,1) y (1,0)
queden en la zona de activacion de la neurona 3.

Para realizar este tipo de tareas "complejas" es preciso una red neuronal que contenga
mas de una capa de pesos sinapticos ajustables. Para ello, se afiaden capas ocultas de
neuronas entre la capa de entradas y la capa de salidas.

6.6.3. TECNICAS DE SOLUCION DE PROBLEMAS EN IA

Las técnicas de solucion de problemas en IA, en general, incorporan un proceso de
busqueda. Todo proceso de busqueda puede ser visualizado como el recorrido por un
arbol en el que cada nodo representa un estado y cada rama representa las relaciones
entre los estados cuyos nodos conecta.

En general, las reglas contienen en forma implicita el arbol, y se genera en forma explicita
sblo aquellas partes que se decide explorar. Las principales diferencias que pueden
aparecer en las diferentes técnicas de busqueda, son:

e La direccion en la cual se conduce la busqueda (hacia adelante o hacia atras).

e La estrategia de control, o forma de seleccionar las reglas que pueden ser
aplicables. Los principales requerimientos de una buena estrategia de control
son: que cause desplazamiento en el espacio de estado; y, que sea
sistematico.

e La forma de representar cada nodo del proceso de blusqueda (representacion
del conocimiento).
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Muchas veces, tratar el proceso como busqueda en un grafo en lugar de una blsqueda en
un arbol, puede reducir el esfuerzo que se gasta en explorar senderos, esencialmente
iguales, varias veces. Sin embargo, los requisitos asociados, son:

e Cada vez que se genere un nodo se debe chequear para ver si ha sido
generado antes.

¢ Se deben introducir procedimientos especiales para que la bdsqueda no quede
atrapada en algun lazo.

A continuacion se describen los algoritmos de tres procesos basicos de busqueda de
soluciones en el espacio de estado.

Algoritmo Generacion Y Prueba (GENERATE-AND-TEST)

1. Generar una posible solucién. (estado o camino)

2. Comprobar para ver si es una solucién, mediante comparacion con los elementos del
conjunto de objetivos aceptables.

3. Sila solucion ha sido encontrada salir, de otra manera, retornar al paso 1.

Algoritmo Primero a lo Ancho (BREATH-FIRST)

1. Crear una variable NODE_LIST y ponerla al estado inicial.
2. Hasta que se encuentre el objetivo o hasta que NODE_LIST esté vacia haga lo
siguiente:

Remover el primer elemento de NODE_LIST, y llamarlo E. Si NODE_LIST estuvo vacia,
salir.

Para cada forma en que cada regla puede ajustarse al estado descrito en E, haga lo
siguiente:

i. Aplicar la regla para generar un nuevo estado.
ii. Si el nuevo estado es un estado objetivo, salir y retornar este estado.
iii. Sino, anada el nuevo estado al final de NODE_LIST.
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Algoritmo Primero en Profundidad (DEPTH-FIRST)

1. Si el estado inicial es el objetivo, salir y retornar éxito.

2. Sino, haga lo siguiente hasta que se obtenga sefal de éxito o fracaso:

a) Genere un sucesor E del estado inicial. Si no hay mas sucesores, retorne con sefal de
fracaso.

b) Llame recursivamente al algoritmo, esta vez con E como el estado inicial.

c) Sila sefal es éxito, retorne, de otra manera, continle en este lazo.

6.7. MANEJO DE INCERTIDUMBRE

En situaciones reales, no siempre es posible contar con toda la informacién, inclusive la
informacidn disponible puede ser incorrecta, incompleta o cambiar muy rapidamente.
Todo esto da lugar a diferentes formas de inconsistencia e incertidumbre.

Diversos métodos han sido desarrollados para evaluar los grados de certeza o de verdad
de las conclusiones. Uno de los mas generalizados consiste en asignar coeficientes
(pesos) de certeza o de confianza a los hechos que intervienen en las condiciones y en la
conclusion de una regla.

Los principales modelos desarrollados son:
e Modelo estadistico - probabilistico.
e Modelo aproximado.

6.7.1. RAZONAMIENTO ESTADISTICO PROBABILISTICO

La técnica mas antigua y mejor definida para manejar la incertidumbre es la Regla de
Bayes, la misma que esta basada en la teoria clasica de la probabilidad. Las hipotesis son
mas 0 menos probables dependiendo de las posibilidades de los hechos o evidencias que
las sostienen. Las probabilidades se calculan en base a la férmula general de la
probabilidad condicionada de Bayes o alguna transformacion de la misma.

El procedimiento para el modelo probabilistico es el siguiente:

o El factor de un conjunto de condiciones unidas por el operador ldgico Y (AND)
es igual al producto de cada una de las evidencias que intervienen.
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e El factor de un conjunto de condiciones unidas por el operador légico O (OR)
es igual al complementario del producto de los complementarios de cada una
de las evidencias que intervienen.

e Para el calculo del coeficiente de la regla se aplica la Regla de Bayes:

A pesar que el método de Bayes es mucho mas desarrollado que otros métodos para
manejar incertidumbre, no deja de tener ciertas dificultades practicas:

e Requiere de una gran cantidad de datos probabilisticos para construir una
base de conocimientos. Por ejemplo, si un sistema de diagndstico posee p
conclusiones detectables y g caracteristicas observables relevantes, requiere
un minimo de (p * g + p) valores probabilisticos, asumiendo que: todas las
conclusiones son mutuamente excluyentes, las caracteristicas son
condicionalmente independientes para cada conclusién, y que todas las
caracteristicas son valores verdaderos. Caso contrario, se requeriria de un
numero significativamente mayor que el indicado.

e Los tamafios de la muestra para obtener las probabilidades condicionales
deben ser lo suficientemente grandes, como para que las probabilidades
obtenidas sean exactas y significativas.

e A menudo las relaciones entre la hipotesis y la evidencia son importantes para
determinar la forma en que la incertidumbre serd manejada. Al reducirse estas
asociaciones a simples nimeros, remueve informacién relevante que podria
utilizarse para razonar con éxito acerca de las incertidumbres.

e La reduccion de dichas asociaciones a nimeros también elimina la posibilidad
de utilizar este conocimiento en otras tareas.

6.7.2. INFERENCIA APROXIMADA

Debido a la limitacién que se tiene en la mayoria de los casos practicos de no disponer de
una gran cantidad de datos historicos, obligd al desarrollo de un método de inferencia
aproximado, que en general proporcione resultados exactos aun cuando estén basados en
datos limitados. A este se lo denominé el formalismo del factor de certeza.

Los resultados son mas o menos ciertos en funcién de la certeza o falsedad de los hechos
y conocimientos utilizados. Los factores de certeza que van asociados a los predicados,
por lo general pueden ir de 0 a 100. El procedimiento a seguirse en el modelo aproximado
es el siguiente:
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El factor de un conjunto de condiciones unidas por el operador légico Y (AND)
es igual al minimo de los factores que intervienen.

El factor de un conjunto de condiciones unidas por el operador légico O (OR)
es igual al maximo de los factores que intervienen.

El factor de certeza de una conclusion es igual al producto del factor de
certeza de las condiciones por el de la regla.

Para el calculo del coeficiente resultante de la totalidad de reglas que se han encadenado
en la deduccion de un hecho, se aplican la siguiente relacién:

> El formalismo del factor de certeza es uno de los mas populares en los sistemas
basados en conocimientos, debido a los siguientes puntos:

Es un modelo computacional simple que permite a los expertos estimar la
confianza en las conclusiones derivadas.

Permite expresar el grado de creencia en cada hipédtesis, permitiendo la
expresion del efecto de multiples fuentes de evidencia.

Permite la captura de conocimiento en una regla, incluyendo la cuantificacién
de la incertidumbre.

La asignacién de valores de certeza es simple aunque subjetiva. No se
requiere base estadistica, simplemente se solicita al experto su estimacion.

> También han sido puntualizadas ciertas dificultadas asociadas a los factores de
certeza:

Los valores de certeza no pueden representar en forma eficiente y natural
ciertas dependencias entre estimaciones de incertidumbre.

El valor del factor de certeza asociado a una regla es dependiente de la fuerza
de la asociacidon entre las premisas y las conclusiones. A medida que mayor
conocimiento sea descubierto y afadido o retirado de una base de
conocimiento, obligara a que los valores de certeza del conocimiento existente
tengan que variar.
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6.8. NOTAS BIBLIOGRAFICAS

Inteligencia, es la aptitud de crear relaciones. Esta creacion puede darse de manera
puramente sensorial, como en la inteligencia animal; también puede darse de manera
intelectual, como en el ser humano.

El conocimiento puede ser representado como imagenes mentales en nuestros
pensamientos, como palabras habladas o escritas en algun lenguaje, en forma grafica o
en imagenes, como cadenas de caracteres o colecciones de sefales eléctricas o
magnéticas dentro de un computador.

Inferir es concluir o decidir a partir de algo conocido o asumido. Por otro lado, razonar es
pensar coherente y ldgicamente a partir de hechos conocidos o asumidos.

Existen varias técnicas heuristicas buenas, de propdsito general, que son Utiles para una
diversidad de problemas. Adicionalmente, es posible construir heuristicos especiales que
exploten conocimiento especifico en cada dominio, para resolver problemas particulares.
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e ROLSTON, DAVID (1985), “Principios de Inteligencia Artificial y Sistemas
Expertos”

e WINSTON, PATRICK (1994), "Inteligencia Artificial”, Tercera edicion,
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