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¢Es posible construir maquinas inteligentes? ¢Es el cerebro una maquina? Estas dos
preguntas han sido la obsesion de grandes pensadores durante siglos. El objetivo
ultimo de la inteligencia artificial —lograr que una maquina tenga una inteligencia de
tipo general similar a la humana— es de los mas ambiciosos que se ha planteado la
ciencia, comparable a otras grandes metas cientificas como explicar el origen de la
vida, comprender el universo o desentrafiar la estructura de la materia. En este libro
se describe el fascinante viaje de la inteligencia artificial desde sus origenes, a
mediados de los afios cincuenta, hasta hoy. Se presentan los logros conseguidos y los
escollos encontrados a lo largo del camino recorrido, asi como también las
dificultades y limitaciones a las que debemos enfrentarnos para lograr desarrollar
futuras inteligencias artificiales similares a la humana.
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Introduccion

¢Es posible construir maquinas inteligentes? ;Es el cerebro una maquina? Estas son
dos preguntas que han obsesionado a grandes pensadores durante siglos. El desarrollo
de la inteligencia artificial (IA) ha acercado ambas cuestiones e incluso para muchos
investigadores las ha unificado en el sentido de que se estan usando los mismos
conceptos, técnicas y experimentos en los intentos de disefiar maquinas inteligentes y
en investigar la naturaleza de la mente. Actualmente, todavia sabemos poco acerca
del cerebro; sin embargo, estamos siguiendo un camino que pasa por considerarlo un
sistema computacional y hemos empezado a explorar el espacio de posibles modelos
computacionales que permitan emular su funcionamiento.

El objetivo ultimo de la IA —lograr que una maquina tenga una inteligencia de
tipo general similar a la humana— es de los mas ambiciosos que se ha planteado la
ciencia. Por su dificultad, es comparable a otros grandes objetivos cientificos como
explicar el origen de la vida, el origen del universo o conocer la estructura de la
materia. A lo largo de los tltimos siglos, este afan por construir maquinas inteligentes
nos ha conducido a inventar modelos o metaforas del cerebro humano. Por ejemplo,
en el siglo xvii, Descartes se preguntd si un complejo sistema mecanico compuesto
de engranajes, poleas y tubos podria, en principio, emular el pensamiento. Dos siglos
después, la metafora fueron los sistemas telefénicos, ya que parecia que sus
conexiones se podian asimilar a una red de neuronas. Actualmente, el modelo
dominante es el computacional, basado en el ordenador digital y, por consiguiente, es
el modelo que se contempla en este libro.

Unas consideraciones sobre el concepto
de ‘inteligencia’

La inteligencia no es una caracteristica exclusiva de los humanos. En la naturaleza
existen muchos animales que exhiben un comportamiento inteligente, en el sentido de
que planifican, son capaces de prever las consecuencias de sus acciones y emplean
utiles o herramientas para conseguir sus propositos. Algunos animales tienen también
capacidades, aunque muy limitadas, para procesar el lenguaje. En definitiva, hay una
larga lista de observaciones cientificas que avalan manifestaciones de inteligencia en
chimpancés, delfines, elefantes y otros animales. Por este motivo es mas correcto
hablar de inteligencias que de inteligencia, y no seria absurdo pensar que la IA pueda
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llegar a constituir un nuevo tipo de inteligencia, aunque, como veremos, distinta de la
de animales y humanos.

Centrandonos en la inteligencia humana, que es el referente principal en IA, en
este capitulo introducimos brevemente los modelos computacionales mas
importantes, empezando por la distincion entre IA débil e IA fuerte, dos visiones que
se corresponden, respectivamente, con los dos siguientes intentos de definicion:

1. La IA es la ciencia e ingenieria que permite disefiar y programar ordenadores
de forma que realicen tareas que requieren inteligencia.

2. La IA es la ciencia e ingenieria que permitira replicar la inteligencia humana
mediante maquinas.

La hipdtesis del sistema de simbolos fisicos
y la inteligencia artificial: IA débil frente a IA fuerte

En una ponencia, con motivo de la recepcion del prestigioso Premio Turing en 1975,
Allen Newell y Herbert Simon formularon la hipétesis del sistema de simbolos
fisicos (SSF), segun la cual “todo sistema de simbolos fisicos posee los medios
necesarios y suficientes para llevar a cabo acciones inteligentes”. Por otra parte, dado
que los seres humanos somos capaces de mostrar conductas inteligentes en el sentido
general, entonces, de acuerdo con la hipdtesis, nosotros también somos sistemas de
simbolos fisicos. Conviene aclarar a lo que se refieren Newell y Simo6n: un SSF
consiste en un conjunto de entidades denominadas simbolos que, mediante
relaciones, pueden combinarse formando estructuras mas grandes —como los atomos
que forman moléculas— y que pueden ser transformados aplicando un conjunto de
procesos. Estos pueden crear nuevos simbolos, crear y modificar relaciones entre
simbolos, almacenarlos, comparar si dos simbolos son iguales o distintos, etc. Estos
simbolos son fisicos en tanto que tienen un sustrato fisico-electrénico (en el caso de
los ordenadores) o fisico-biolégico (en el caso de los seres humanos). Efectivamente,
en el caso de los ordenadores, los simbolos se realizan mediante circuitos electrénicos
digitales, y en el caso de los seres humanos, mediante redes de neuronas. En
definitiva, de acuerdo con la hipétesis SSF, la naturaleza del sustrato (circuitos
electronicos o redes de neuronas) carece de importancia siempre y cuando dicho
sustrato permita procesar simbolos. No olvidemos que se trata de una hipotesis y por
lo tanto no debe ser ni aceptada ni rechazada a priori. En cualquier caso, su validez o
refutacion se debera verificar, de acuerdo con el método cientifico, con ensayos
experimentales. La IA es precisamente el campo cientifico dedicado a intentar
comprobar esta hipdtesis en el contexto de los ordenadores digitales, es decir, si un
ordenador convenientemente programado es capaz o no de tener conducta inteligente
de tipo general.
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Es importante el matiz de que deberia tratarse de inteligencia de tipo general y no
especializada, ya que la inteligencia de los seres humanos es de tipo general. Exhibir
inteligencia especifica es otra cosa bien distinta. Por ejemplo, los programas que
juegan al ajedrez a nivel de Gran Maestro son incapaces de jugar a las damas a pesar
de ser un juego mucho mas sencillo. Se requiere disefiar y ejecutar un programa
distinto e independiente del que le permite jugar al ajedrez para que el mismo
ordenador juegue también a las damas. En el caso de los seres humanos no es asi, ya
que cualquier jugador de ajedrez puede aprovechar sus conocimientos sobre este
juego para, en cuestién de segundos, jugar a las damas bien. El disefio y realizacion
de inteligencias artificiales que inicamente muestran comportamiento inteligente en
un ambito muy especializado es lo que se conoce por IA débil en contraposicién con
la TA fuerte, a la que se referian Newell y Simén. Aunque estrictamente la hipotesis
SSF se formul6 en 1975, ya estaba implicita en las ideas de los pioneros de la IA, e
incluso en las ideas de Alan Turing en sus escritos sobre maquinas inteligentes
(Turing, 1950).

Quien introdujo esta distincion entre IA débil e IA fuerte fue el fil6sofo John
Searle en un articulo critico con la IA, publicado en 1980, que provoc6 —y sigue
provocando— mucha polémica (Searle, 1980). La IA fuerte implicaria que un
ordenador convenientemente programado no simula una mente, sino que es una
mente y por consiguiente deberia ser capaz de pensar igual que un ser humano. Searle
intenta demostrar que la IA fuerte es imposible. Conviene aclarar que no es lo mismo
IA general que IA fuerte. Existe obviamente una conexion, pero solamente en un
sentido: toda IA fuerte serd necesariamente general, pero puede haber IA generales
que no sean fuertes, es decir, que simulen la capacidad de exhibir inteligencia general
de la mente pero sin ser mentes.

La IA débil consistiria, segun Searle, en construir programas que ayudan al ser
humano en sus actividades mentales en lugar de duplicarlas. La capacidad de los
ordenadores para realizar tareas especificas mejor que las personas ya se ha
demostrado. En ciertos dominios los avances de la IA débil superan en mucho la
pericia humana, como, por ejemplo, buscar soluciones a férmulas 16gicas con muchas
variables o jugar al ajedrez. También se asocia con la IA débil el hecho de formular y
probar hipdtesis acerca de aspectos relacionados con la mente (por ejemplo, la
capacidad de razonar deductivamente, de aprender inductivamente, etc.) mediante la
construccion de programas que llevan a cabo dichas funciones, aunque sea mediante
procesos completamente distintos a los que lleva a cabo el cerebro. Todos los avances
logrados hasta ahora en el campo de la IA son manifestaciones de la TA débil. A lo
largo de este libro hablaremos sobre todo de la IA débil y veremos numerosos
ejemplos de dichos avances.

Los principales modelos en inteligencia artificial:
simbdlico, conexionista, evolutivo y corporeo
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El modelo dominante en IA ha sido el simbdlico, que tiene sus raices en la hipotesis
SSF. De hecho, sigue siendo muy importante y actualmente se considera el modelo
clasico en TA (también denominado GOFAI, de Good Old Fashioned AI). Es un
modelo top-down que se basa en el razonamiento l6gico y la buisqueda heuristica
como pilares para la resolucion de problemas, sin que el sistema inteligente necesite
formar parte de un cuerpo ni estar situado en un entorno real. Es decir, la TA
simbolica opera con representaciones abstractas del mundo real que se modelan
mediante lenguajes de representacion basados principalmente en la l6gica matematica
y sus extensiones. Por este motivo los primeros sistemas inteligentes resolvian
principalmente problemas que no requieren interactuar directamente con el entorno
como, por ejemplo, demostrar teoremas o jugar al ajedrez (los programas que juegan
al ajedrez no necesitan la percepcién visual para ver las piezas en el tablero ni
actuadores para mover las piezas). Ello no significa que la IA simbolica no pueda ser
usada para, por ejemplo, programar el mdédulo de razonamiento de un robot fisico
situtado en un entorno real, pero, en los primeros afos, los pioneros de la IA no
disponian de lenguajes de representacion del conocimiento ni de programacion que
permitieran hacerlo de forma eficiente y, por este motivo, los primeros sistemas
inteligentes se limitaron a resolver problemas que no requerian interaccion directa
con el mundo real. Actualmente, la TA simbolica se sigue usando para demostrar
teoremas o jugar al ajedrez, pero también para aplicaciones que requieren percibir el
entorno y actuar sobre él como, por ejemplo, el aprendizaje y la toma de decisiones
en robots autonomos, tal como veremos mas adelante.

Simultaneamente con la IA simbdlica también empez6 a desarrollarse una IA
bioinspirada llamada conexionista. L.os sistemas conexionistas no son incompatibles
con la hipotesis SSF, pero, contrariamente a la IA simbdlica, se trata de una
modelizacion bottom-up, ya que se basan en la hipdtesis de que la inteligencia
emerge a partir de la actividad distribuida de un gran nimero de unidades
interconectadas que procesan informacion paralelamente. En la IA conexionista estas
unidades son modelos aproximados de la actividad eléctrica de las neuronas
biologicas.

Ya en 1943, McCulloch y Pitts propusieron un modelo simplificado de neurona
biologica basandose en la idea de que una neurona es esencialmente una unidad
logica. Este modelo es una abstraccion matematica con entradas (dendritas) y salidas
(axones). El valor de la salida se calcula en funcién del resultado de una suma
ponderada de las entradas, de forma que si dicha suma supera un umbral
preestablecido entonces la salida es un 1, en caso contrario es 0. Conectando la salida
de cada neurona con las entradas de otras neuronas se forma una red neuronal
artificial. Respecto a lo que ya se sabia sobre el reforzamiento de las sinapsis entre
neuronas biolégicas, se vio que estas redes neuronales artificiales se podian entrenar
para aprender funciones que relacionaran las entradas con las salidas mediante el
ajuste de los pesos que sirven para ponderar las conexiones entre neuronas. Por este
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motivo, se pensd que serian mejores modelos para el aprendizaje, la cognicién y la
memoria que los modelos basados en la IA simbodlica. Sin embargo, los sistemas
inteligentes basados en el conexionismo tampoco necesitan formar parte de un cuerpo
ni estar situados en un entorno real y, desde este punto de vista, tienen las mismas
limitaciones que los sistemas simbolicos. Por otra parte, las neuronas reales poseen
complejas arborizaciones dendriticas con propiedades no solo eléctricas, sino también
quimicas nada triviales. Pueden contener conductancias iénicas que producen efectos
no lineales. Pueden recibir decenas de millares de sinapsis variando en posicion,
polaridad y magnitud. Ademas, hoy dia sabemos que en el cerebro hay unas células
llamadas gliales que regulan el funcionamiento de las neuronas, siendo incluso mas
numerosas que estas. No existe ningin modelo conexionista que incluya a dichas
células, por lo que en el mejor de los casos estos modelos son incompletos. En
definitiva, toda la enorme complejidad del cerebro queda muy lejos de los modelos
actuales y plantea dudas sobre la utilidad de grandes iniciativas, como el proyecto
Human Brain de la Union Europea. Esta inmensa complejidad del cerebro también
conduce a pensar que la llamada singularidad, es decir, futuras superinteligencias
artificiales que basadas en réplicas artificiales del cerebro superaran con mucho la
inteligencia humana en un plazo de unos 20 afios, es una prediccion con muy poco
fundamento.

Otra modelizacion bioinspirada, también compatible con la hipétesis SSF y no
corporea, es la computacion evolutiva. Los éxitos de la biologia evolucionando
organismos complejos hizo que a primeros de los afios sesenta algunos investigadores
se plantearan la posibilidad de imitar la evolucién con el fin de que los programas de
ordenador, mediante un proceso evolutivo, mejorasen automaticamente las soluciones
a los problemas para los que habian sido programados. La idea es que estos
programas, gracias a operadores de mutacion y cruce de cromosomas que los
modelan, crean nuevas generaciones de programas modificados, cuyas soluciones son
mejores que las de las generaciones anteriores. Dado que podemos considerar que el
objetivo de la TA es la busqueda de programas capaces de producir conductas
inteligentes, se pensé que se podria usar la programacion evolutiva para encontrarlos
dentro del espacio de programas posibles. La realidad es mucho mas compleja y esta
aproximacion tiene muchas limitaciones, aunque ha producido excelentes resultados
en problemas de optimizacion y también en la invencion de nuevos dispositivos (por
ejemplo, un nuevo tipo de antena).

Una de las criticas mas fuertes a estos modelos no corpdreos se basa en que un
agente inteligente necesita un cuerpo para poder tener experiencias directas con su
entorno (diriamos que el agente esta situado en su entorno) en lugar de que un
programador proporcione descripciones abstractas de dicho entorno codificadas
mediante un lenguaje de representacion del conocimiento. Sin un cuerpo, estas
representaciones abstractas no tienen contenido semantico para la maquina. Sin
embargo, mediante la interaccion directa con el entorno, el agente puede relacionar
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las sefiales que percibe mediante sus sensores con representaciones simbodlicas
generadas a partir de lo percibido. Algunos expertos en IA incluso llegaron a afirmar
que no era ni siquiera necesario generar dichas representaciones internas, es decir,
que no es necesario que un agente deba tener una representaciéon interna del mundo
que le rodea, ya que el propio mundo es el mejor modelo posible de si mismo, y que
la mayor parte de las conductas inteligentes no requieren razonamiento, sino que
emergen a partir de la interaccion entre el agente y su entorno. Esta idea generd
mucha polémica y uno de sus principales valedores, Rodney Brooks, unos afios mas
tarde, admiti6 que hay muchas situaciones en las que una representacion interna del
mundo es necesaria para que el agente tome decisiones racionales.

La aproximacion corporea con representacion interna ha ido ganando terreno en
la TA y actualmente muchos la consideramos imprescindible para avanzar hacia
inteligencias de tipo general. De hecho, basamos una gran parte de nuestra
inteligencia en nuestra capacidad sensorial y motora. En otras palabras, el cuerpo da
forma a la inteligencia (the body shapes the way we think) y por lo tanto sin cuerpo
no puede haber inteligencia de tipo general. Esto es asi porque el hardware del
cuerpo, en particular los mecanismos del sistema sensor y del sistema motor,
determina el tipo de interacciones que un agente puede realizar. A su vez, estas
interacciones conforman las habilidades cognitivas de los agentes, dando lugar a lo
que se conoce como cognicion situada. Es decir, se sitia la maquina en entornos
reales, como ocurre con los seres humanos, con el fin de que tengan experiencias
interactivas que, eventualmente, les permitan llevar a cabo algo similar a lo que
propone la teoria del desarrollo cognitivo de Piaget, segun la cual un ser humano
sigue un proceso de maduracion mental por etapas y quiza los distintos pasos de este
proceso podrian servir de guia para disefiar maquinas inteligentes. Estas ideas han
dado lugar a una nueva subarea de la IA llamada robdtica del desarrollo
(developmental robotics). A lo largo del libro exploraremos con mas detalle estos
modelos.
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CAPITULO 1
Origenes de la inteligencia artificial

Los origenes de la IA no pueden entenderse sin hablar de Alan Turing. Fue un
cientifico clarividente cuya relacion con la IA no se limita al famoso test que lleva su
nombre, sino que anticipé futuros desarrollos de la IA y, lo que es mas importante,
intuyo la importancia que jugaria el aprendizaje automatico en el desarrollo de la TA
al afirmar que, en lugar de intentar emular mediante una maquina la mente de un
adulto, quiza seria mas factible intentar emular la mente de un nifio y luego someter a
la maquina a un proceso de aprendizaje que diera lugar a un desarrollo cognitivo de
dicha mente hasta alcanzar el equivalente de una mente adulta; es decir, lo que
actualmente propone la robdtica de desarrollo. A continuacion relatamos el
nacimiento oficial de la IA en 1956 en un encuentro cientifico en el Dartmouth
College, aunque, como veremos, un afo antes ya habia tenido lugar una sesion
dedicada al tema del aprendizaje automatico en un congreso celebrado en Los
Angeles. Después describimos los primeros programas capaces de demostrar
teoremas y resolver una variedad de problemas relativamente sencillos. A
continuacion hablaremos de los primeros programas capaces de aprender, los
primeros intentos de procesar el lenguaje natural y los primeros lenguajes de
programacion.

Turing

Alan Mathison Turing[®! (1912-1954) fue un genial matematico britanico que hizo
muchas contribuciones cientificas durante su corta vida, pues se suicidd
(previsiblemente) pocos dias antes de cumplir 42 afios. A Turing se le considera el
padre de la informatica por su famosa maquina de Turing, un mecanismo teérico para
modelar cualquier operacion de computacion. Este elemento ha sido tomado como la
base tedrica de los ordenadores y como tal se ensefia en todas las universidades del
mundo. Turing describié dicha maquina en un articulo cientifico en 1936, cuando
habia terminado sus estudios superiores de Matematicas en Cambridge (Reino
Unido), pero aun no habia comenzado sus estudios de doctorado en Princeton
(Estados Unidos) bajo la direccion de Alonzo Church.

Turing trabajé para la inteligencia britanica durante la Segunda Guerra Mundial,
rompiendo el coédigo secreto que utilizaba el ejército aleman para encriptar sus
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comunicaciones mediante la famosa maquina Enigma. Se cree que sus contribuciones
fueron decisivas para decidir el curso de la guerra.

Con respecto a la IA, Turing fue un precursor y un visionario. Fue la primera
persona en disefiar un programa de ordenador para jugar al ajedrez, a finales de la
década de 1940 (y buena parte de las ideas que usaba en su programa se siguen
utilizando en los programas de ajedrez por ordenador). En el articulo “Computing
machinery and intelligence”, publicado en 1950 en la revista Mind. Turing defendia
la idea de que los ordenadores podian tener comportamientos inteligentes; y proponia
su famoso test de Turing para determinar si un computador exhibia inteligencia,
mediante lo que llamaba “el juego de imitacion”: un evaluador humano
interaccionaba mediante un teletipo con un ente inteligente (ordenador u otro
humano) que estaba en otra habitacion. Al cabo de un tiempo limitado, si el
evaluador era incapaz de diferenciar un ordenador de otro humano, Turing
consideraba que el ordenador exhibia un comportamiento inteligente. Actualmente,
este test se considera demasiado superficial y se han propuesto diversas versiones
complementarias del mismo.

Turing se alineaba con lo que después se ha dado en llamar la IA fuerte (aunque
en aquellos afos iniciales, cuando nadie se atrevia a adscribir la posibilidad de
comportamiento inteligente a un ordenador, este detalle no era muy relevante). Turing
anticipé muchos de los temas que la IA ha estudiado posteriormente. Ademas de los
juegos por ordenador como el ajedrez, él propuso el aprendizaje como un mecanismo
basico para maquinas inteligentes, consider6 la importancia de interfaces
humanizadas, concibi6 la idea de creatividad computacional y propuso las ideas que
hoy estan en la base de la robética del desarrollo.

El nacimiento de la inteligencia artificial

Poco tiempo después de que Turing publicara sus primeras ideas sobre maquinas
inteligentes, al otro lado del Atlantico varios investigadores tenian inquietudes
similares. En 1955, hubo una sesion dedicada a mdquinas que aprenden (learning
machines) en la Western Joint Computer Conference, en Los Angeles. En dicha
sesion se presentaron cuatro trabajos, tres sobre reconocimiento de patrones y el
cuarto acerca de maquinas para jugar al ajedrez. En uno de los trabajos sobre
reconocimiento de patrones, Clark y Farley describian distintas formas de ajustar los
pesos de las conexiones entre las neuronas de una red neuronal artificial para que
pudiera aprender a reconocer patrones. Este trabajo se inspiraba en el modelo de
reforzamiento de las sinapsis entre neuronas biologicas propuesto por el
neuropsicologo Donald Hebb. En otro trabajo, también inspirado en el
funcionamiento del sistema nervioso humano, Gerald Dinneen present6 una
aproximacion al reconocimiento de patrones consistente en detectar los bordes de los
objetos, asignando valores numeéricos a los distintos niveles de gris, aunque Dinneen
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se limitdo a la fase de deteccién de los bordes sin llegar realmente a la fase de
reconocer los objetos. El tercer trabajo sobre reconocimiento de patrones lo presento
Oliver Selfridge y, en cierto modo, fue complementario al de Dinneen, ya que
clasificaba imagenes identificando caracteristicas salientes contenidas en ellas —por
ejemplo, distinguir entre triangulos y rectangulos detectando las esquinas y contando
cuantas hay—. Es interesante sefialar que las ideas de Dinneen y Selfridge siguen
siendo relevantes para el procesamiento de imagenes. Otro trabajo, el de Allen
Newell, esbozaba la posibilidad de programar ordenadores de forma que jugaran al
ajedrez al estilo humano, es decir, incorporando conceptos como la descomposicion
de un objetivo en subobjetivos mas simples, criterios para detener el proceso de
busqueda del siguiente movimiento a efectuar y el uso de funciones heuristicas de
evaluacion de los movimientos para seleccionar un movimiento suficientemente
bueno de acuerdo con el concepto de satisficing solution propuesto por Herbert
Simon (1956). Este concepto es una estrategia heuristica de toma de decisiones:
cuando la decision Optima es practicamente imposible de determinar debido a que
existe un numero demasiado elevado de posibilidades a tener en cuenta, entonces se
toma una decision suficientemente satisfactoria aunque no sea 6ptima. En su trabajo,
Newell daba a entender que estas técnicas, basadas en procesamiento simbolico,
podrian servir no solamente para jugar al ajedrez, sino también para tratar otros
problemas de alta complejidad. La idea de la satisficing solution estd muy presente en
la busqueda heuristica, una técnica fundamental en IA de la que hablaremos en el
proximo capitulo.

Un afio después, John McCarthy organizo un encuentro en el Dartmouth College
en New Hampshire con la idea de que cualquier aspecto del aprendizaje o cualquier
otro rasgo de la inteligencia podia, en principio, ser descrito con un nivel de detalle
suficiente para ser simulado en una maquina. McCarthy convenci6 a Claude
Shannon, de los laboratorios Bell, y a Marvin Minsky, entonces en Harvard, para
redactar una propuesta a partir de esta idea. Se titulo “Summer Research Project in
Artificial Intelligence” y solicitaron financiacién a la Fundacién Rockefeller. Fue
financiada y el encuentro, que dur6 seis semanas, tuvo lugar en verano de 1956. En la
propuesta se afirmaba que, en solamente unos pocos meses, un grupo de cientificos
cuidadosamente seleccionados podrian conseguir avances significativos en aspectos
tales como la comprension del lenguaje, la abstraccién de conceptos mediante
aprendizaje o la resolucion de problemas que hasta entonces solo habian sido
resueltos por seres humanos. Era una prediccion exageradamente optimista, ya que
fueron necesarias varias décadas para poder hablar efectivamente de progresos
significativos en dichos temas. Una de las constantes de los pioneros de la IA era
precisamente su excesivo optimismo, consecuencia de subestimar la complejidad del
problema de modelar los procesos cognitivos. De hecho, en 2006, durante la
celebracion, también en Dartmouth, del 50 aniversario de la famosa reunion,
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McCarthy, Minsky, Selfridge y Solomonoff reconocieron que la IA era un objetivo
mucho mas dificil de lo que nunca llegaron a imaginar.

Ademas de los tres proponentes, estuvieron también en Dartmouth los siguientes
investigadores: Nathaniel Rochester, Arthur Samuel y Alex Bernstein, de IBM,;
Oliver Selfridge y Ray Solomonoff, del MIT; Allen Newell, de Rand Corporation; y
Herbert Simoén, de la Universidad de Carnegie Mellon. Rochester estaba interesado
en la aproximacion conexionista a la IA; Samuel habia disefiado un programa que
jugaba a los checkers —un juego muy similar a las damas espafiolas—, de forma que
jugando contra una copia de si mismo era capaz de aprender a mejorar su juego
mediante una técnica de actualizacion de una funcion matematica que evaluaba las
jugadas. Bernstein también estaba interesado en los juegos y habia trabajado en un
programa para jugar al ajedrez.

Selfridge, que, como hemos dicho, también participé en la sesi6n sobre learning
machines un afio antes en Los Angeles, seguia interesado en el problema del
reconocimiento de patrones, y Ray Solomonoff trabajaba en una teoria general de la
inferencia y sus posibles implicaciones para modelizar inteligencia artificial general.
Newell (que también habia participado en la sesién de Los Angeles) y Simén llevaron
a Dartmouth algo mas tangible: un programa capaz de demostrar teoremas de logica
proposicional del que hablaremos en el proximo apartado. Obviamente, los tres
proponentes también expusieron sus ideas e intereses. McCarthy, ademas de proponer
con éxito que el nuevo campo de estudio se llamara inteligencia artificial, estaba
interesado en disefiar un lenguaje artificial con el que programar aspectos tales como
la auto-rreferencia, lo que dio lugar afios después al lenguaje de programacion
LISPI2l, Shannon estaba interesado en la aplicabilidad de su teoria de la informacién
para modelizar el cerebro, pero después de la reunion de Dartmouth dejo de
interesarse por la IA. Por ultimo, Minsky plante6 una maquina capaz de construir un
modelo abstracto de su entorno, de forma que a la hora de resolver cualquier
problema primero intentara solucionarlo usando dicho modelo abstracto interno y, si
eso no resultaba, intentara planificar experimentos externos para resolverlo.

Los primeros programas

Como hemos mencionado, Allen Newell y Herbert Simén fueron a la reunién de
Dartmouth no solo para discutir ideas mas o menos abstractas, sino con un programa
ya operativo (Feigenbaum y Feldman, 1963) llamado Logic Theorist (LT), capaz de
demostrar algunos teoremas sobre légica proposicional contenidos en el libro
Principia Mathematica de Bertrand Russell —concretamente la mayoria de los
teoremas del capitulo 2—. Partiendo de cinco axiomas y tres reglas de inferencia,
entre ellas la regla del modus ponens, LT pudo demostrar los primeros teoremas que
se basaban unicamente en los axiomas de partida. A continuacion, LT usaba los
axiomas y, de forma similar a como lo haria un matematico, también los teoremas ya
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demostrados para expresar otros nuevos. A pesar de que no lo pudo hacer con
teoremas bastante obvios, LT abrié la puerta al desarrollo de demostradores de
teoremas. Algunos de estos han mostrado teoremas de mucha complejidad, como
veremos en el capitulo 5. LT fue la primera constatacion de que el procesamiento
simbélico y el uso de heuristicast3 eran fundamentales para la resolucién de
problemas. Efectivamente, LT representaba los axiomas y los teoremas mediante
estructuras simbolicas que eran transformadas, mediante las reglas de inferencia,
hasta llegar a una estructura que coincidiera con la del teorema a demostrar de forma
que la secuencia de transformaciones aplicadas constituyera la demostracion. Dado
que existia un nimero muy elevado de secuencias posibles, el problema era encontrar
las que conducian al teorema a demostrar mediante heuristicas que seleccionaban las
transformaciones mas prometedoras.

Poco tiempo después, en una conferencia celebrada en Paris en 1959, Herb
Gelernter (Feigenbaum y Feldman, 1963) presento un programa capaz de demostrar
teoremas de geometria. La idea principal era una estrategia conocida ahora por
“divide y venceras”, consistente en descomponer el objetivo inicial —teorema a
demostrar— en uno o mas subobjetivos que podian a su vez ser divididos en
subsubobjetivos, y asi sucesivamente, hasta llegar a cuestiones triviales cuya solucion
conjunta implicaba inmediatamente la demostracion del objetivo inicial. Por ejemplo,
para demostrar que dos angulos son iguales, el programa comprobaba que dichos
angulos correspondian a angulos de dos triangulos congruentes; por lo tanto, el nuevo
subobjetivo era demostrar que los triangulos son congruentes y para ello el programa
disponia de varios métodos para trivialmente comprobar congruencias entre
triangulos. En demostraciones complejas, este proceso de divisién en subobjetivos
puede dar lugar a un namero elevado de posibilidades (representadas mediante un
arbol cuyo tronco principal es el objetivo inicial y las ramas los subobjetivos,
subsubobjetivos, etc.), por lo que el programa de Gelernter usaba heuristicas para
elegir el orden de demostracion de los subobjetivos y descartar lo antes posible
aquellas alternativas que no podian conducir a la solucién del problema, debido a que
alguno de los subobjetivos implicados era falso. Esta estrategia de resolucién de
problemas ha sido, y sigue siendo, muy utilizada en IA, ya que es efectiva para tratar
problemas que se caracterizan por lo que se conoce como explosién combinatorial4l.

Otro conocido programa de resolucion de problemas, también de finales de los
afios cincuenta y presentado por primera vez en la conferencia de Paris de 1959, es el
solucionador general de problemas (General Problem Solver, GPS) (Feigenbaum y
Feldman, 1963). El adjetivo “general” en el nombre del programa es coherente con
las ideas sobre la IA fuerte de los pioneros de la IA. De hecho, GPS no era solamente
un programa de ordenador, sino una teoria de como los humanos resolvemos
problemas. Para Newell y Simon, igual que para la mayoria de los pioneros de la IA,
el objetivo principal no era construir maquinas inteligentes, sino explicar el
comportamiento inteligente humano. De hecho, la construcciéon de maquinas
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inteligentes, mas que un objetivo en si, era el medio para explicar la inteligencia
humana; por este motivo, el GPS era presentado como una teoria sobre la manera en
que los humanos resolvemos problemas.

Igual que el LT, el GPS procesaba estructuras simbolicas, ya que, de acuerdo con
la hipdtesis SSF explicada en la introduccion, los seres humanos somos procesadores
de simbolos. EI GPS incorporaba ademas una estrategia de dividir problemas en
subproblemas, llamada means-ends analysis, similar a la utilizada por Gelernter. Esta
estrategia consistia en calcular la diferencia entre la representacion simbdlica del
problema a resolver y la representacion simbolica del estado actual del problema.
Identificada la diferencia, el programa consultaba una tabla de diferencias donde a
cada una le correspondia un operador que, aplicado sobre la estructura simbolica que
representaba el estado actual, obtenia otra estructura simbolica mas proxima —menos
diferente— a la del problema a resolver. Para poder aplicar un operador de
transformacion, el programa tenia que verificar que se satisficieran unas condiciones
de aplicabilidad, lo cual daba lugar a tener que o solver un subproblema, de ahi la
similitud con la estrategia usada por Gelernter. En estas transformaciones de
estructuras simbolicas hay también similitudes con el LT. Ademas, igual que el LT y
el programa de Gelernter, en problemas complejos, el GPS también tiene el problema
de la explosion combinatoria, por lo que usaba heuristicas relativas al orden de
aplicacion de los operadores con el fin de podar el arbol de posibilidades. La solucion
del GPS para un problema dado consistia en la secuencia de operadores de
trasformacion que conducian del estado inicial al estado final.

Veamos un sencillo ejemplo del funcionamiento del GPS que consiste en
demostrar que del estado inicial A A (-B - C) se puede deducir el objetivo
(B v C) A A. El GPS compara sus estructuras simbélicas y la primera diferencia que
tiene en cuenta es que la A estd en lados diferentes del conectivo conjuntivo A. A
continuacién, accede a la tabla de diferencias V encuentra el operador
(X AN Y)=(Y A X). GPS lo aplica y obtiene (-B — C) A A, con lo que ya ha reducido
en algo la diferencia entre la estructura simbolica del problema y la del estado actual,
ya que ahora A esta a la derecha en ambas expresiones. A continuacion, detecta que
existe una diferencia entre los conectivos — y V, por lo que vuelve a consultar la
tabla de diferencias y encuentra el operador (—X — Y) = (X V Y). Lo aplica y obtiene
(BV C) A A con lo cual queda resuelto el problema, pues ya no hay diferencia entre
las estructuras simbdlicas del estado actual y del objetivo.

Newell y Simon afirmaron que su GPS podia resolver una amplia variedad de
problemas si se proporcionaba en cada caso la tabla de diferencias con los operadores
pertinentes para reducirlas. A pesar de que el GPS se us6 para resolver distintos
problemas, su aplicabilidad se limitaba a casos muy sencillos y por consiguiente poco
representativos de la capacidad humana para resolverlos. Sin embargo, introdujo
ideas importantes en resolucion heuristica de problemas que posteriormente se
mejoraron y siguen estando en el origen de muchas ideas de la IA actual.
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Es importante afadir que el GPS resuelve los subproblemas mediante
recursividad. Es decir, que se llama a si mismo cada vez que tiene que resolver un
subproblema. En informatica, y en particular en IA, actualmente es muy comuin que
un programa se llame a si mismo con la condicion de que esta nueva version de si
mismo resuelva un problema mas sencillo que el inicial, evitando asi entrar en un
bucle infinito. De hecho, el concepto de recursividad es fundamental en los lenguajes
y programas de IA.

Los primeros programas capaces de aprender

Una clase de problemas estudiados desde los primeros afos de la IA son los de juegos
de tablero y en particular el ajedrez. En este capitulo, tanto en la sesién sobre
learning machines como en la Summer Session de Dartmout, varios participantes
estaban trabajando en programas de ajedrez. Incluso Turing, ya en 1948, escribio un
programa para jugar al ajedrez, cuya ejecucion tuvo que simular manualmente. El
ajedrez ha jugado un papel tan importante en el desarrollo de la TA que algunos se
han referido a este juego como la “Drosophila de la IA”. Es una metafora adecuada
para las investigaciones sobre busqueda heuristica, ya que muchos de los resultados
mas importantes se han logrado gracias al ajedrez. En el capitulo 5 hablaremos de
nuevo de este juego.

En 1959, Arthur Samuel desarroll6 el primer programa capaz de jugar a un juego
de tablero a un nivel avanzado. Se trataba del juego de checkers, muy similar a las
damas. La gran contribucién de Samuel fue que mejoraba su nivel de juego ajustando
los pesos de las variables de una funcién heuristica de evaluacién de los
movimientos, que tenia en cuenta el valor de cada pieza y la posicion de las piezas en
el tablero, en particular la movilidad de las piezas o el control del centro del tablero.
El programa representaba todos los posibles movimientos (asi como todas las
posibles respuestas del contrincante y sus respuestas a las respuestas, y asi
sucesivamente) mediante un arbol de busqueda y calculaba, para cada posible
movimiento, su valor heuristico y seleccionaba el movimiento de mas valor. Dado
que hay del orden de 5 x 1020 posiciones posibles, era completamente imposible
evaluar todo el arbol de buisqueda. El programa tenia que limitar la profundidad del
arboll®l, por lo que cada movimiento seleccionado podia no ser éptimo. Mediante
aprendizaje, la calidad de la funcién heuristica mejoraba aunque nunca llegaba a ser
perfecta. En 1962, el programa de Samuel llegd a vencer a algunos maestros de
checkers y tuvo una importante repercusion en los medios de comunicacion.

Otra clase de dificultades de aquella época, que motivaron los primeros
programas capaces de aprender, eran los de reconocimiento y clasificacion de
patrones. Ya hemos aludido en este capitulo al trabajo de Clark y Farley sobre el
reconocimiento de patrones mediante una red neuronal artificial y también a los
trabajos de Dinneen y Selfridge que se inspiraron en redes neuronales. Muchos

Pagina 19



participantes en Dartmouth estaban interesados en modelos de aprendizaje basados en
redes neuronales. En particular, Marvin Minsky, cuya tesis doctoral versaba sobre
redes neuronales analogicas como posible modelo te6rico del cerebro. Minsky disefio
y construy6 una red neuronal analégica de 40 neuronas usando 3.000 tubos de vacio
y otros componentes electronicos, y la aplicé para simular cémo un ratén encuentra la
salida en un laberinto. Los modelos de aprendizaje basados en redes neuronales era la
aproximacion dominante en los primeros programas capaces de aprender. Los
trabajos posteriores de Oliver Selfridge, en reconocimiento de patrones con su
sistema Pandemonium, también estaban basados en redes neuronales, aunque los
procesos computacionales de Pandemonium, denominados demons, pueden adoptar
tanto la forma de neuronas artificiales como de elementos de procesamiento
simbolico para modelizar funciones cognitivas de mas alto nivel. Se trataba pues de
una arquitectura multinivel donde los procesos se ejecutarian en paralelo. Las ideas
expuestas por Selfridge en Pandemonium eran avanzadas para su tiempo y no
tuvieron el reconocimiento que merecian. Mas tarde, el estudio de arquitecturas
multinivel integrando procesamiento simbolico y subsimbdlico fue objeto de atencion
en [A.

De mediados de los afios cincuenta a mediados de los sesenta hubo mucha
actividad en sistemas capaces de aprender a reconocer patrones mediante redes
neuronales. Reconocian patrones bidimensionales como, por ejemplo, caracteres
alfa-numéricos o fotografias, que se podian representar mediante matrices de
numeros (posteriormente llamados pixeles). El reconocimiento optico de caracteres
alfanuméricos atrajo la atencién del sector bancario debido a su aplicacién a la lectura
automatica de los nimeros de cuenta impresos en los cheques. Frank Rosenblatt
desarrollé un tipo de red neuronal, llamada perceptron, basada en el modelo de
McCulloch y Pitts. De nuevo, la aplicacion en la que estaba interesado Rosenblatt era
el reconocimiento de caracteres alfanuméricos. Igual que Minsky, Rosenblatt
construyo sus redes neuronales en hardware, ya que el software de aquella época era
demasiado lento para las aplicaciones en las que estaba interesado Rosenblatt, que
incluian ademas el reconocimiento automatico del habla. Otra contribucion pionera al
aprendizaje mediante modelos neuronales, también realizada en hardware, fueron los
dispositivos Adaline de Bernard Widrow, que se aplicaron para desarrollar
controladores adaptativos en el campo de la automatica.

En los afios sesenta, en el Stanford Research Institute, Duda y Hart desarrollaron
un sistema basado en redes neuronales capaz de aprender a reconocer instrucciones
manuscritas del lenguaje de programacion Fortran. En aquellos tiempos, los
programadores escribian a mano el programa en tarjetas perforadas que el ordenador
leia opticamente. El sistema cometia solamente un 2% de errores, por lo que tenia
una tasa de acierto muy alta para la época.

Hemos visto que los primeros programas capaces de aprender eran de tipo
subsimbolico y se basaban todos en la técnica de ajustar los valores de coeficientes
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numeéricos, ya fuera en redes neuronales artificiales o en funciones heuristicas. Mas
adelante veremos que hubo un giro radical hacia sistemas simbolicos en la
investigacion en aprendizaje artificial.

Los primeros intentos de procesar el lenguaje natural

En el apartado anterior hemos hablado del reconocimiento de caracteres
alfanumeéricos. El paso siguiente es entender el significado de los términos y frases
que se forman a partir de dichos caracteres. Este es el objetivo de lo que en IA se
conoce por “procesamiento del lenguaje natural”, en contraposicion de los lenguajes
artificiales de programacion. Los primeros intentos de procesar el lenguaje natural
estuvieron motivados por la necesidad, en plena guerra fria, de llevar a cabo
traducciones automaticas entre el ruso y el inglés. La primera conferencia sobre
traduccion mecdnica tuvo lugar en 1952 en MIT. Sus organizadores eran muy
optimistas acerca de la factibilidad de llevar a cabo traducciones completamente
automatizadas basadas con diccionarios en formato electrénico y analisis sintactico.
Se obtuvieron buenos resultados con algunos programas traduciendo del ruso al
inglés con un vocabulario limitado y usando reglas gramaticales sencillas. Sin
embargo, no tardaron en darse cuenta de que la traduccion de alta calidad, sin
restricciones limitativas sobre vocabulario y gramatica, era mucho mas compleja.
Algunos pioneros llegaron incluso a afirmar que la traduccién automatica no era
posible ni a corto ni a largo plazo. El argumento principal era que las maquinas no
poseen los conocimientos de sentido comunl®! necesarios para comprender el
significado del lenguaje.

Bar-Hillel ejemplificé esta imposibilidad con la frase en inglés: “Little John was
looking for his toy box. Finally he found it. The box was in the pen. John was very
happy”. La dificultad para traducir este texto a otro idioma radica en la frase “the box
was in the pen”, ya que pen en inglés significa pluma (instrumento de escritura) y
también parque infantil (pequefio recinto donde juegan los nifios). Incluso
proporcionado al programa ambas definiciones no es posible que pueda determinar
cual de los dos significados es el correcto, pues para ello tendria que tener
conocimientos de sentido comun sobre tamarfos relativos de objetos en general y en
este caso concreto de los tamafios de caja, pluma y parque infantil. Bar-Hillel tenia
mucha razon: el problema de dotar de conocimientos de sentido comun a las
maquinas sigue siendo la principal dificultad en IA. A mediados de los afios sesenta,
los principales organismos financiadores de la actividad investigadora en Estados
Unidos dejaron de apoyar los proyectos de traduccion automatica y los orientaron
hacia el desarrollo de herramientas de ayuda al traductor humano. A pesar de ello, la
actividad investigadora en procesamiento del lenguaje natural continudé y sigue
siendo un area muy importante en A, como veremos mas adelante.
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Ademas de la traduccién automatica, en los aflos sesenta también se iniciaron las
investigaciones en sistemas pregunta-respuesta. Uno de los primeros programas de
este tipo fue Baseball (Feigenbaum y Feldman, 1963), capaz de responder a
preguntas gramaticalmente sencillas sobre partidos de balonmano referidos a un
determinado afio; por ejemplo, donde jug6 un equipo concreto en una fecha dada o
cual fue el resultado de un partido concreto. Basicamente se limitaba a preguntas
sobre lugares, fechas, nombres de equipos y resultados. Otro programa similar, SAD
SAM (Feigenbaum y Feldman, 1963), admitia preguntas sobre relaciones de
parentesco entre personas. Para ello, previamente representaba los nombres de las
personas y sus relaciones familiares mediante un arbol y a continuacion podia
responder a preguntas del estilo: “;Quién es el padre de Pedro?”. Este sistema
aceptaba una variedad de preguntas en inglés basico y lleg6 a manejar un vocabulario
de cerca de 1.000 palabras.

En su tesis doctoral de 1964, Daniel Bobrow, estudiante de Marvin Minsky,
desarroll6 el programa Student, capaz de resolver problemas de algebra enunciados
en inglés sencillo, del estilo: “La distancia entre Barcelona y Madrid es de 600 km. Si
la velocidad media de un coche es de 100 por hora, ¢cuanto tiempo tardara en ir de
Barcelona a Madrid?”. Student analizaba el enunciado y lo transformaba en
ecuaciones que a continuaciéon resolvia. También en 1974, Bertram Raphael, otro
estudiante de Marvin Minsky, desarrollé en su tesis doctoral otro sistema de
pregunta-respuesta llamado Semantic Information Retrieval (SIR). El objetivo de
Raphael era poder introducir conocimientos en el sistema y representarlos mediante
un lenguaje de representacion basado en 16gica matematica para responder preguntas
que requirieran algun tipo de deduccion. El modelo que usaba SIR consistia en
conectar términos mediante relaciones: por ejemplo, MANO es parte de BRAZO; NINO es
subconjunto de PERSONA; DEDO es parte de mano; PERSONA tiene 2 MANOS, y asociar
una lista de propiedades y valores a cada término. Por ejemplo, al término GATO le
asocia, entre otras, las propiedades y valores: PATAS (4) COLOR BLANCO, NEGRO...,
SONIDO MAULLA. Los conocimientos que Raphael introdujo en SIR corresponden a lo
que entendemos por sentido comun. Usando un mecanismo de deduccion automatica,
SIR podia deducir que un nifio llamado Juan tiene 10 dedos en las manos a partir de
los conocimientos siguientes: JUAN es un NINO; NINO es subconjunto de PERSONA;
PERSONA tiene 2 MANOS; DEDO es parte de MANO; MANO tiene 5 DEDOS. Otra
caracteristica de SIR es que podia representar excepciones. Por ejemplo, si una
persona concreta tiene un solo brazo, esta informacion de caracter excepcional le
permitiria responder que dicha persona tiene 5 dedos en lugar de 10. Estas situaciones
excepcionales, que no cumplen las reglas generales, juegan un papel muy importante
en [A y en particular en lo que se conoce como “redes semanticas” (véase capitulo 2).
De hecho, SIR se puede considerar un precursor de las redes semanticas en tanto que
formalismo de representacion del conocimiento.
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Todos estos sistemas funcionaban con vocabularios muy reducidos y en temas
muy especificos. Ademas, el tratamiento semantico es casi inexistente, excepto en el
caso de SIR, donde vemos un primer intento de representacion semantica relacional.
Sin embargo, el caso mas claro de sistema de dialogo persona-maquina que no
comprende ni una palabra del dialogo que lleva a cabo es el famoso sistema Eliza,
desarrollado por Weizenbaum en 1966. El sistema se basa en una técnica sencilla de
reconocimiento de patrones (pattern matching) que busca palabras clave en las
respuestas del usuario, de tal forma que estas palabras clave a continuacion se
insertan en una frase prefabricada para generar la siguiente pregunta. Cuando la
palabra clave no esta entre las que tiene predefinidas, cambia bruscamente de tema
formulando una pregunta no relacionada con la respuesta del usuario. Por ejemplo,
Eliza puede empezar preguntando algo muy tipico como: “;Hola, que tal esta usted?”
y supongamos que el usuario responde: “Bien, pero paso demasiado tiempo frente a
un ordenador”; en este punto Eliza puede detectar la palabra clave ordenador y
seleccionar al azar alguna frase de la base de datos asociada a ordenador como, por
ejemplo, “sPor qué menciona usted los ordenadores?”, y asi sucesivamente. Los
actuales chatbots que compiten anualmente por el Premio Loebner, inspirado en el
test de Turing, se basan en la misma idea y, sorprendentemente, no son realmente
mejores que Eliza, lo cual dice mucho de la inutilidad de esta absurda competicion.

Los primeros lenguajes de programacion

Recordemos que un SSF consiste en un conjunto de entidades, denominadas simbolos
que pueden combinarse, mediante relaciones, dando lugar a estructuras mas grandes y
pueden transformarse aplicando un conjunto de procesos. En coherencia con ello,
Newell y Simén vieron la necesidad de disponer de lenguajes de programacion
capaces de procesar simbolos de manera eficiente y disefiaron una serie de lenguajes
de programacién que llamaron Information Processing Language (IPL). IPL-I era una
especificacion de las funcionalidades que debian poseer este tipo de lenguaje. A
continuacion, IPL-II, IPL-IIT e IPL-IV fueron ya la serie de lenguajes capaces de
llevar a cabo un procesamiento de simbolos segtin una estructura simple llamada lista
de simbolos, mediante la cual se pueden construir estructuras mas complejas tales
como listas de listas de simbolos, listas de listas de listas, y asi sucesivamente. Los
primeros programas heuristicos LT y GPS se programaron mediante estos lenguajes.
Poco después, John McCarthy disefio el lenguaje LISt Processing (LISP), basado
también en una estructura de listas de simbolos, con operadores para extraer simbolos
de una lista, afiadir simbolos a una lista, verificar si un simbolo pertenece o no a una
lista, copiar una lista, etc. Combinando estos operadores se pueden llevar a cabo
complejos procesamientos simbdlicos. La funcionalidad mas importante de LISP es
que los programas se representan a su vez mediante listas y, por consiguiente, pueden
procesarse dentro de otro programa del cual son subprogramas. De hecho, un
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programa puede incluso tener como subprograma una version de si mismo, lo que se
conoce por recursividad. Esta es posiblemente una de las caracteristicas mas
importantes en la programacion de IA. Practicamente todos los primeros programas
de procesamiento del lenguaje natural mencionados anteriormente se programaron
usando LISP. La comunidad de investigadores en IA todavia usa extensiones
mejoradas de LISP.

A mediados de los afios sesenta, en la Universidad de Edimburgo se desarroll6 un
lenguaje de programacion también para procesar listas llamado POP-2. El uso de este
lenguaje quedo limitado al entorno de Reino Unido, ya que LISP se impuso como el
lenguaje principal en IA a nivel mundial. En la Universidad de Edimburgo el
investigador Robert Kowalski sent6 las bases para que Alain Colmerauer y Philippe
Roussel, de la Universidad de Aix-Marsella, desarrollaran el lenguaje Prolog
(PROgrammation en LOGique) a principios de los afos setenta. Un programa en
Prolog consiste en una secuencia ordenada de expresiones logicas relacionales. El
modelo tedrico de Kowalski se basa en hacer inferencias, mediante refutacion, en un
subconjunto de la logica de primer orden que se conoce como clausulas de Horn
(Kowalski, 1980). También incorpora la negacién por fallo que supone que un hecho
es falso si no se puede deducir. La facilidad para programar sistemas de
procesamiento de lenguaje natural, asi como para desarrollar sistemas expertos!”], fue
el motivo del éxito de Prolog, que lleg6 a rivalizar con LISP. En Japén, los
responsables del proyecto Quinta Generacion de Sistemas Computacionales lo
adoptaron como lenguaje maquina de una hipotética futura generacion de
ordenadores inteligentes basados en la capacidad para realizar inferencias 16gicas en
paralelo y a gran velocidad. El proyecto japonés terminé a mediados de los afios
noventa sin alcanzar sus ambiciosos objetivos, pero fue el detonante de varias
iniciativas como el programa Esprit en la Union Europea —que esta en el origen de
los actuales Programas Marco de Investigacion—, el programa Alvey en Reino
Unido y la creacion de la MCC Corporation en Estados Unidos. Por otra parte, las
ideas sobre programacion logica siguieron extendiéndose; actualmente existe una
numerosa y activa comunidad en informatica que trabaja en este paradigma
computacional.
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Capitulo 2

Los primeros grandes avances

En este capitulo vamos a hablar de los primeros grandes éxitos de la IA,
concretamente en los temas de representacion del conocimiento, bisqueda heuristica,
planificacion, sistemas expertos, aprendizaje automatico, vision por computador,
robots madviles y procesamiento del lenguaje escrito y hablado. En todos estos temas
veremos que hubo avances muy significativos que permitieron que la TA se
estableciera definitivamente como una disciplina cientifica, a pesar de que, como
veremos en el capitulo 4, no tardaron en aparecer las primeras dificultades tanto de
naturaleza técnica como filoséfica y ética.

Representacion del conocimiento

Una persona capaz de hacer inferencias no obvias sobre una situacién la
calificariamos de inteligente. Quisiéramos replicar esa capacidad en un programa de
ordenador, de forma que partir de “Juan es un hombre” pudiera deducir que “Juan es
mortal”, o que “Juan tiene sangre caliente” o que “Juan es varon”. Para realizar ese
tipo de deducciones, ese programa debe manejar una serie de conocimientos que
nosotros hemos adquirido a través de la educacion, en la escuela, etc., de forma que
somos capaces de realizar esas inferencias sin esfuerzo. Por ejemplo, para deducir
que “Juan es mortal”, hacemos uso del conocimiento “todos los hombres son
mortales”. Para que un programa haga una deduccién semejante, ese conocimiento ha
de estar representado de alguna forma en su memoria. Algo similar sucede con la
sangre de Juan: el programa ha de razonar sobre los tipos de sangre en los seres
vivos, basandose en informaciones existentes en su memoria (que junto con el hecho
de que “Juan es un mamifero” y que “todos los mamiferos tienen sangre caliente”
permite deducir que “Juan tiene sangre caliente”). Para inferir que “Juan es un
varon”, el programa ha de ser capaz de razonar sobre los nombres que tienen los
humanos, que dichos nombres estan mayormente separados por sexo, y que el
nombre “Juan” corresponde al sexo masculino.

Para representar este conocimiento es util la Iégica de predicados, ya que permite
expresar conocimiento mediante formulas. Por ejemplo:

Vx, hombre (x) = mortal (x)
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en logica de predicados se puede leer “para todo objeto x, si x es hombre entonces x
es mortal”. Dicha logica, si conoce el predicado:

hombre(Juan)
es capaz de generar el nuevo predicado:
mortal(Juan)

mediante la regla de inferencia del modus ponens. Este mecanismo es adecuado para
representar reglas universales. Esta propiedad motivo que se considerara la l6gica de
predicados (o logica de primer orden) como un serio candidato a lenguaje de
representacion del conocimiento (Feigenbaum y Feldman, 1963), especialmente tras
la formulacién de la resolucion como método de prueba automatizable. Esta idea
implicaba que el problema a resolver se debia traducir a una féormula @ que se debia
derivar como consecuencia logica de los axiomas. La logica presentaba muchas
propiedades positivas, pero también tenia algunos inconvenientes. Por un lado, era
ineficaz, ya que se podian construir una enorme cantidad de deducciones correctas,
pero completamente inttiles para el problema que se queria resolver, lo cual llevo a la
cuestion del problema del control para orientar las deducciones. Otro un
inconveniente era la semidecidibilidad: si @ no se derivaba de los axiomas, el
procedimiento de prueba podia no terminar. La bisqueda de fragmentos de la 16gica
que permitan un razonamiento eficiente ha sido un objetivo perseguido desde hace
tiempo. Por ejemplo, la logica de predicados reducida a clausulas de Horn sin
funciones (Datalog) es decidible (existe un algoritmo que termina siempre y responde
si una férmula se deriva de un conjunto de formulas de esta 16gica). Considerando la
resolucion como regla de inferencia, permite deducciones generales (Kowalski,
1980). La dificultad para incluir conocimiento procedimental (la l6gica es
esencialmente declarativa) se veia como desventaja por parte de ciertos
investigadores, y también la dificultad para manejar excepciones. Por ejemplo, uno
puede pensar que la siguiente regla es razonable para expresar que los pajaros vuelan,

Vx, pdjaro (x) = vuela (x)

pero no se puede aplicar a un pingiiino o a una golondrina con un ala rota. Son
excepciones que no cumplen la norma. Y expresar excepciones en ldgica de
predicados es dificil.

Estos escollos y la necesidad de resolver problemas en un tiempo comparable al
utilizado por los humanos para las mismas tareas hizo que se exploraran otros
formalismos alternativos (Bobrow y Collins, 1975). Volviendo al ejemplo de “Juan es
un hombre”, el programa demostraria cierta inteligencia si fuera capaz de mencionar
la edad de Juan como el periodo de tiempo transcurrido entre su nacimiento y el
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tiempo presente. De hecho, este concepto es comun a todos los seres vivos y se
podria utilizar una taxonomia en arbol con una estructura de clases de forma que las
clases inferiores heredaran las caracteristicas de las superiores. Esta es una forma de
representacion muy usada en IA, con la herencia como potente mecanismo deductivo.
De nuevo, aparecen problemas para clasificar excepciones. Considerando una
taxonomia de animales, el ornitorrinco es un mamifero con sangre caliente que pone
huevos, con membranas entre los dedos y con un pico parecido al del pato. ; De qué
clase debe heredar, de los mamiferos o de las aves? Si hereda de las dos clases, ;qué
caracteristicas de qué clase tienen prioridad?

Siguiendo con nuestro ejemplo, el programa inteligente podria hacer suposiciones
razonables, en el sentido de preguntarse por el trabajo de Juan (si Juan no es un nifio
0 un anciano), aunque Juan podria ser muy rico y no trabajar o estar parado. O
también podria preguntarse por el conyuge de Juan, aunque Juan puede que esté
soltero. O por las redes sociales que frecuenta, aunque Juan puede que no visite
ninguna. Todas estas suposiciones representan razonamientos por defecto, inferencias
razonables para la mayor parte de los individuos, pero que han de contemplar
excepciones. Son formas de razonamiento no monoétono, es decir, que el conjunto de
deducciones validas no crece monotonamente con el numero de hechos conocidos.
Los humanos somos muy habiles haciendo y deshaciendo inferencias, en el sentido
de ser capaces de invalidar deducciones cuando conocemos algun dato nuevo que no
las permite. Esa habilidad no esta disponible en los ordenadores, que se muestran
mucho mas rigidos a la hora de alterar las deducciones. Se han desarrollado sistemas
que mantienen las inferencias validas basandose en suposiciones, denominados
assumption-based truth maintenance systems, pero exigen un conocimiento
demasiado exhaustivo, lo que en ocasiones los hace poco practicos.

Los humanos disponemos de un amplio repertorio de conocimientos sobre
nuestro mundo, sobre objetos comunes y sobre sus propiedades fisicas basicas. Eso
no quiere decir que manejemos mentalmente las ecuaciones que definen su un
movimiento o su composicion. Por ejemplo, sabemos que practicamente todos los
cuerpos caen (aunque no calculemos su velocidad o el tiempo de caida), que hay
solidos, liquidos y gases, que los materiales so6lidos son duros o blandos, y que para
ciertas acciones mecanicas (clavar un clavo, hacer una palanca) es mejor un soélido de
material duro que uno de material blando. Estos conocimientos vienen de nuestra
experiencia en el mundo, se suelen formar en la infancia y son el resultado de cientos
y cientos de experimentos que los nifios y nifias pequefios hacen para conocer y
comprender como funciona el mundo; nos permiten comportarnos inteligentemente
en situaciones muy diversas. Por ejemplo, si queremos rallar un objeto, sabemos que
hemos de utilizar un objeto de un material mas duro que el que pretendemos rallar, lo
cual nos permite eliminar un conjunto de materiales. Esa estrategia evita
comportamientos inutiles, somos capaces de anticipar el resultado de la accion. Como
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ejercicio mental, podriamos imaginar a una persona intentando rallar un coche con un
jersey de lana, ;qué calificativo le dariamos?

Ese conocimiento que todos los humanos tenemos sobre nuestro mundo se
denomina de sentido comiin (common sense) y es imprescindible para alcanzar un
comportamiento inteligente de tipo general tal como aumentaremos en el capitulo 6.
Sin embargo, es un tipo de conocimiento que es dificil de proporcionar a un
ordenador. Es un conocimiento muy vasto, que requiere diferentes tipos de inferencia
para su uso y que se resiste a la formalizacion, aunque ha habido intentos. A lo largo
de este libro insistiremos en repetidas ocasiones sobre la crucial importancia de dotar
a las maquinas de conocimientos de sentido comun.

Desde mi punto de vista técnico, se puede afirmar que el papel del conocimiento
es reducir los problemas de IA a problemas de buisqueda que se puedan resolver en
tiempo razonable (Ginsberg, 1993). Como veremos en el proximo apartado, es
relativamente sencillo expresar un problema de IA como una busqueda en espacio de
estados, pero esto no significa que hayamos resuelto el problema: esos espacios
suelen ser extraordinariamente grandes, por lo que la busqueda tiene muchas
probabilidades de ser infructuosa (es como buscar “una aguja en un pajar”). El papel
del conocimiento es reducir esos espacios de forma que la bisqueda sea efectiva en
un tiempo razonable.

Dada la importancia de representar adecuadamente el conocimiento, se han
propuesto distintas formas de representacion. Posiblemente las mas extendidas sean
las representaciones basadas en la 16gica —como ya hemos indicado al comienzo de
este apartado— o en subconjuntos computables de esta (por ejemplo, clausulas de
Horn en logica de predicados). También habria que mencionar las reglas de
produccion, el método de representar conocimientos mas comun en los sistemas
expertos!8] aunque planteadas mucho antes (Newell y Simén, 1972), las redes
semdnticas propuestas por Woods, grafos dirigidos etiquetados en donde la inferencia
se realiza como recorridos en el grafo (Bobrow y Collins, 1975) y la representacion
basada en frames propuesta por Minsky (Winston, 1975), orientada a mantener
propiedades que no cambian con la realizacion de una accion. Todos estas ideas
forman un conjunto de herramientas que pueden utilizarse en la constriccion de
programas inteligentes.

El periodo de maximo interés en la IA por la representacion del conocimiento es
en torno a la década de 1980, cuando se desarrollaron lenguajes de programacion que
ya proporcionaban de forma nativa algunas de estas representaciones. Actualmente,
el objetivo de encontrar una forma general de representacién del conocimiento que
sea aplicable a cualquier tarea y que permita diversos tipos de inferencia no recibe
tanta atencién. Tras el afio 2000, la comunidad de IA se estd centrando en resolver
problemas con un gran rendimiento (véase el capitulo 5) mas que en la generalidad de
los métodos que desarrolla. La facilidad humana para manejar conocimientos y

Pagina 28



realizar diversas inferencias sobre ellos —incluso contradictorias en ocasiones—
contintia siendo un reto muy dificil de emular mediante computacién[®l,

Busqueda heuristica

Una de las estrategias de IA mas aplicada desde sus inicios ha sido la de busqueda.
Dado un problema, formado por unos constituyentes elementales y unos operadores,
se puede formalizar como un problema de busqueda: la idea basica consiste en
considerar una configuracién concreta del problema como un estado. Aplicando todos
los operadores del problema a ese estado, se construyen todos los estados sucesores.
Aplicando de nuevo todos los operadores a esos sucesores, generamos los sucesores
de los sucesores, etc. De esta manera, se construye un enorme grafo dirigido, en
donde sus nodos forman el conjunto de todos los estados posibles del problema,
también conocido como su espacio de estados. Este grafo es prohibitivamente grande
y nunca se desarrolla en la memoria del ordenador. En ocasiones se denomina grafo
implicito, que subraya su caracter conceptual. A lo mas que se llega es a desarrollar
alguna pequefia parte de él, denominada subgrafo explicito. En muchos casos,
resolver un problema es equivalente a encontrar un camino en ese grafo dirigido,
entre el nodo inicial —que representa el estado inicial del sistema— y un nodo
objetivo —que representa al estado deseado— (Newell y Simon, 1972).

Un ejemplo clasico es el puzle de 8, un tablero 3 x 3 que tiene 8 piezas movibles
numeradas del 1 al 8 mas un hueco. Dichas piezas se pueden deslizar en horizontal o
en vertical si el hueco estd en su misma fila o columna. Hay cuatro operadores:
mover una pieza arriba, abajo, a la izquierda y a la derecha. El problema es encontrar
la secuencia de movimientos mas corta que pasa de una configuracion de piezas a
otra (figura 1).

Figura 1
Arbol de bisqueda de puzzle de 8. En cada nodo se han evitado los operadores
que regeneran el nodo anterior. El camino ‘solucion’ comprende cuatro pasos.
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El espacio de estados se puede explorar mediante un drbol de busqueda —que se
construye a partir del estado inicial considerando todos los estados que se pueden
alcanzar por la aplicacion de un operador, de dos operadores, de tres, etc.— con las
estrategias de recorrido en profundidad o en anchura. Estas estrategias se denominan
de btisqueda ciega (o también de fuerza bruta) porque no utilizan ninguna funcién-
que oriente la busqueda, simplemente recorren el arbol hasta encontrar un nodo
solucion. En problemas no triviales el espacio de estados es muy grande y la
busqueda ciega no alcanza soluciones en tiempos aceptables. En buisqueda heuristica,
esta considerable dificultad se ha intentado eludir —con mas o menos éxito—
mediante el uso de heuristicas: se trata de criterios para la resolucion de problemas
que suelen dar buen resultado en la mayoria de los casos. Desde el punto de vista
cuantitativo, se han desarrollado algoritmos que utilizan una funcién heuristica para
estimar la distancia de un nodo a la solucion, como el algoritmo A*. Este algoritmo
evalta cada nodo x visitado con una funcion heuristica g+h, en donde g(x) es el coste
desde el nodo inicial hasta x y h(x) es una estimacion del coste desde el nodo x hasta
la solucion mas cercana. Esta estimacion ha de ser admisible, es decir, no sobrepasar
el coste real. A* expande los nodos mas prometedores, segiin esta funcion heuristica,
entre los nodos visitados que aun no han sido expandidos, hasta encontrar una
solucién. A* es completo y termina al seleccionar para expandir una solucion
(Russell y Norvig, 2010).

Planificacion
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Se ha trabajado sobre el tema de planificacion practicamente desde los comienzos de
la TA. Dados un conjunto de objetos y uno (o varios) agentes que pueden realizar
acciones predefinidas, se trata de encontrar la secuencia de acciones que permite
alcanzar un determinado objetivo (una determinada configuracion de los objetos). Por
ejemplo, si tenemos tres bloques sobre la superficie de una mesa (objetos), un brazo
robot (el agente) capaz de cogerlos, levantarlos, apilarlos y desapilarlos (acciones) y
queremos formar una torre con dichos bloques (objetivo), hay que sintetizar la
secuencia de acciones que, aplicada sobre los objetos, nos lleve al objetivo deseado.
Todo esto se hace en la mente del agente antes de ejecutar el plan. La capacidad de
planificacion es claramente necesaria para que un agente alcance una inteligencia de
proposito general (de hecho, un indicio de inteligencia en mamiferos superiores es su
capacidad para anticipar el resultado de las acciones y encadenarlas: por ejemplo, un
chimpancé que mueve una banqueta justo debajo de un racimo de platanos para, a
continuacion, subirse a ella y alcanzarlos).

La cuestion de la representacién esta muy presente en planificacion. Se ha de
representar el estado del mundo (en el ejemplo anterior, los bloques sobre la mesa), el
objetivo (la torre de bloques) y las acciones que pueden realizar los agentes. Un
estado del mundo se suele describir por medio de predicados. Por ejemplo, para decir
que los objetos A, B y C estan sobre el objeto mesa, se suele utilizar el predicado
sobre (X, Y), que se evalua a cierto si y solo si el objeto X esta sobre el objeto Y. En
nuestro caso, el estado inicial:

sobre (A, mesa) A sobre (B, mesa) A sobre (C, mesa)
y el estado final es:
sobre (A, mesa) A sobre (B, A) A sobre (C, B)

A principio de los afios setenta se desarrolld el planificador STRIPS con una
descripcion de las acciones que se ha convertido en un estandar en la literatura de
planificacién. Una accién tiene tres elementos clave: las precondiciones, los
predicados a afiadir y los predicados a borrar (preconditions, add y delete lists). Para
que una acciéon pueda ser aplicada en un estado, este ha de satisfacer sus
precondiciones. Cuando se realiza la accion, este estado se transforma en un nuevo
estado afiadiendo los predicados que estan en la lista “afiadir” y borrando los que
parecen en la lista “borrar”. Una accion se incluye en el plan cuando contiene en la
lista “afiadir” un objetivo del problema, y sus precondiciones se vuelven subobjetivos
a cumplir. Este esquema de sustitucion de unos objetivos por otros, idealmente mas
sencillos, es lo que se conoce como subgoaling. Esta estrategia de sustitucion de
objetivos por subobjetivos ya la vimos en algunos de los primeros programas de TA
descritos en el capitulo 1. A menudo una accién especifica lo que cambia en un
estado, pero se ha de entender que los predicados que no cambian permanecen y se
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siguen cumpliendo. Esta es la idea de los frame axioms, que simplemente especifican
que los predicados no alterados por las acciones que forman el plan se siguen
cumpliendo en estados posteriores al estado inicial. Todas estas nociones se
formalizaron logicamente mediante el denominado situation calculus (Russell y
Norvig, 2010).

FIGURA 2
Anomalia de Sussman.
(a) Estado inicial; (b) estado objetivo.

A
C B
B A C

STRIPS es un ejemplo de planificador lineal, es decir, construye el plan como una
secuencia de acciones totalmente ordenada. Un problema que se encontr6 STRIPS
fue la interaccién entre subobjetivos, la denominada anomalia de Sussman, detectada
en su tesis doctoral. Supongamos que tenemos el estado inicial indicado en la figura 2
(a) y el estado objetivo en la figura 2(b). Este estado objetivo se compone de dos
subobjetivos: sobre (A, B) A sobre (B, C). Si empezamos por el primer subobjetivo,
alcanzamos el estado de la figura 3(a), pero para alcanzar el segundo subobjetivo
hemos de deshacer el ya alcanzado (porque no se puede mover un bloque con algo
encima). Si empezamos por el segundo subobjetivo, alcanzamos el estado de la figura
3(b), pero de nuevo lo perdemos si queremos alcanzar el otro subobjetivo (hay que
deshacer la torre para sacar el bloque A que esta en la base).

Figura 3
Interaccion entre subobjetivos.
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En ambos casos no se alcanza el estado objetivo porque se deshace el primer
subobjetivo al intentar alcanzar el segundo.

La solucion a este problema vino de la mano de la planificacion no lineal, en
donde el plan se iba construyendo como un conjunto de acciones parcialmente
ordenado (POP, partial order planning). En este nuevo esquema se mantiene la
justificacion de por qué se introdujeron acciones en el plan para alcanzar subobjetivos
o precondiciones no satisfechos (causal links). Cuando se afiade una nueva accién al
plan, se analiza si amenaza a otras acciones (es decir, si elimina precondiciones
requeridas por esas acciones) o si es amenazada por acciones ya presentes en el plan.
En ambos casos, se establecen restricciones de ordenacion entre las acciones que se
amenazan, de forma que no afecten a sus precondiciones. La linearizacion del
conjunto final de acciones las secuencia en un orden total, compatible con el orden
parcial construido. La planificacion de orden parcial es solida (los planes que genera
son correctos) y completa (si para un problema concreto existe un plan, POP lo
encuentra). POP es un ejemplo de minimo compromiso (least commitment), segun el
cual en la construccion de una solucion solo se toman las decisiones imprescindibles
con respecto a los elementos incluidos, retrasando las decisiones no imprescindibles
(Ghallab et al., 2004).

Sistemas expertos

Después del GPS, Newell y Simon siguieron investigando la manera en que un ser
humano resuelve problemas e idearon un modelo basado en lo que llamaron sistema
de produccion (Newell y Simon, 1972), que consistia en representar conocimientos
sobre cémo resolver un problema mediante reglas de produccion. Estas son del tipo
SI-ENTONCES, donde la parte SI contenia alguna premisa que debia cumplirse con el
fin de poder aplicar la parte ENTONCES, que consistia en una accion. Las reglas de
produccion se almacenarian en lo que llamaron memoria a largo plazo, que
procesaria datos sobre tareas concretas a resolver, contenidos en otra memoria a corto
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plazo, de forma que cuando algin dato cumpliera la condicion expresada en la
premisa de alguna regla esta se activaria y se llevaria a cabo la accién indicada en
dicha regla. Habria acciones internas consistentes en afiadir o borrar algun dato en la
memoria a corto plazo. También podria haber acciones externas que cambiarian el
entorno del sistema, por ejemplo, mediante un actuador conectado al sistema de
produccion. En ambos casos el estado de la memoria a corto plazo se modificaria y
por lo tanto se podrian aplicar otras reglas de produccién que a su vez volverian a
modificar los datos de la memoria a corto plazo y asi sucesivamente hasta,
eventualmente, resolver la tarea. Cuando los datos pudieran activar mas de una regla
de produccion, un solucionador de conflictos decidiria cual aplicar. Newell y Simon
no idearon esta arquitectura con la intencion de programarla en un ordenador, sino
como un posible modelo de cémo los seres humanos podriamos resolver problemas.
Es decir, que fue una contribucion al estudio de la cognicién humana y no una
contribucion a la TA. Sin embargo, poco después, la idea de representar
conocimientos mediante reglas del tipo SI-ENTONCES dio lugar a los sistemas
expertos, posiblemente una de las técnicas mas importantes que ha dado la IA.

El primer sistema experto propiamente dicho fue Heuristic Dendral, desarrollado
durante 10 afios desde principios de los afios setenta en la Universidad de Stanford,
en el ambito de la quimica organica. Concretamente era capaz de hipotetizar la
estructura topologica de un compuesto quimico (la disposicion espacial de sus
atomos) para interpretar su espectrograma de masas, usando conocimientos de
quimicos expertos en analizar la informacién proporcionada por el espectrometro.
Estos conocimientos se representaron mediante reglas SI-ENTONCES. Un ejemplo de
una de las muchas reglas de Heuristic Dendral es:

SI el espectrograma tiene dos picos A 'y B tales que A + B = M + 28 (siendo M la
masa de la molécula), y X — 28 es un pico alto, eY — 28 es un pico alto, y por lo
menos uno de los picos A o B es alto, ENTONCES la molécula contiene un grupo = C
= O (cetona).

La capacidad de Heuristic Dendral para resolver problemas que requieren
conocimientos muy especializados enseguida convencié a muchos investigadores en
IA que esta metodologia podria aplicarse a practicamente cualquier campo del saber.
Poco después, también en la Universidad de Stanford, Shortliffe, en colaboracion con
Buchanan y Cohen, desarroll6 otro famoso sistema experto, llamado Mycin
(Shortliffe, 1975), en el contexto de su tesis doctoral en medicina, usando también
reglas del tipo SI-ENTONCES para representar el conocimiento de médicos expertos en
enfermedades infecciosas. La parte si de una regla tipica de Mycin describia posibles
sintomas y la parte entonces expresaba una posible causa de dichos sintomas.
Ademas de conocimientos que permitian diagnosticar el agente causante de la
infeccion, Mycin también contenia conocimientos acerca del tratamiento a
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administrar. Un aspecto muy importante de Mycin era tenian asociados factores de
certeza que median la confianza del experto en que los sintomas expresados en la
premisa de regla fueran consecuencia de la causa expresada en la conclusion de dicha
regla. Los factores de certeza podian tomar valores entre —1 y 1, por lo que no eran
propiamente probabilidades, a pesar de que tenian su origen en los conceptos
llamados medida de credibilidad y medida de incredulidad, basados a su vez en la
teoria de la probabilidad. Un ejemplo de regla en Mycin es:

Si el organismo es GRAMNEGATIVO, y su morfologia es de tipo BASTONCILLO y el
organismo es ANAEROBICO, entonces es un organismo BACTEROIDE con una certeza de
0,6.

Mycin aplicaba las reglas mediante encadenamiento hacia atras. Por ejemplo, la
regla anterior se aplicaba cuando el sistema tenia como objetivo determinar si el
organismo era una bacteria, para lo cual debia determinar el grado de certeza de las
tres premisas expresadas en la parte si. Si estas premisas eran a su vez deducibles a
partir de otras reglas, Mycin aplicaba dichas reglas comprobando el grado de certeza
de sus premisas, y asi sucesivamente hasta llegar a premisas cuya certeza no era
deducible a partir de mas reglas y, por consiguiente, era necesario preguntar al
meédico usuario acerca de su certeza. Mycin era un sistema de ayuda a la toma de
decisiones para médicos.

Otra caracteristica importante de Mycin era que, contrariamente a Heuristic
Dendral, el mecanismo inferencial, que llevaba a cabo el encadenamiento hacia atras
de las reglas, era un programa llamado motor de inferencia, separado e independiente
de las reglas que componian lo que se denomina la base de conocimientos. Esto
permite reutilizar el mismo motor de inferencia para otras aplicaciones simplemente
cambiando la base de conocimientos, es decir, el conjunto de reglas. De hecho,
Mycin dio lugar al entorno de desarrollo de sistemas expertos Emycin, que se utilizo
para aplicaciones distintas a la medicina. A partir de aquel momento, proliferaron por
todo el mundo las aplicaciones de sistemas expertos, asi como los entornos de
desarrollo similares a Emycin, y se crearon empresas dedicadas al desarrollo de
aplicaciones mediante la metodologia de los sistemas expertos.

Otro sistema experto pionero, también desarrollado en Stanford, fue Prospector
en el campo de la geologia, concretamente como consulta sobre posibles depositos de
minerales. Prospector-ll, una version ampliada y mejorada de Prospector, sigue
todavia en uso. Contiene conocimientos, representados por reglas organizadas
mediante una red semantica, sobre 140 tipos de minerales y en cuestion de minutos
cualquier gedlogo puede introducir datos geologicos sobre el subsuelo de una zona
dada y recibir sugerencias sobre la existencia de posibles minerales en ese lugar.
Prospector usa la teoria de la probabilidad, concretamente relaciones de
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verosimilitud, e inferencia bayesiana para modelizar la incertidumbre de los
conocimientos que contiene y razonar a partir de estos.

A mediados de los ochenta se estima que ya habia centenares de sistemas expertos
desarrollados en todo el mundo en distintos dominios de aplicacion. Los
espectaculares éxitos alcanzados con los sistemas expertos cambiaron
significativamente las prioridades en la investigacion en IA, ya que, en lugar de
focalizar esfuerzos en desarrollar sistemas generales de resolucion de problemas, la
mayoria de los investigadores se dedicaron a resolver problemas muy especificos, es
decir, a desarrollar aplicaciones en ambitos muy delimitados donde los expertos
humanos usaban conocimientos muy concretos para resolver los problemas a los que
se enfrentaban. Se populariz6 asi la hipétesis de que el conocimiento es poder. Sin
embargo, al cabo de poco tiempo afloraron importantes limitaciones de los sistemas
expertos, en particular el elevado coste de los procesos de adquisicion de
conocimientos y la dificultad de su actualizacion, asi como su fragilidad.

Los sistemas expertos son fragiles porque inicamente pueden resolver aquellas
situaciones especificas que estan representadas en sus bases de reglas. Si un problema
a resolver requiere algiin conocimiento que no esta presente en sus reglas, entonces, a
pesar de que se trate de una situacién dentro de su area de especializacion, fracasan
estrepitosamente. Por ejemplo, si un sistema experto en medicina no contiene el
conocimiento de que unicamente las mujeres pueden tener embarazos, dicho sistema
podria preguntar por los resultados de una prueba prenatal para pacientes varones.
Esta fragilidad estd claramente relacionada con la ausencia de conocimientos de
sentido comun en los sistemas expertos.

Aprendizaje automatico

En los afios sesenta y setenta el aprendizaje automatico se limitaba casi
exclusivamente al uso de redes neuronales artificiales para aprender a clasificar datos
y no ocupaba una posicion central en la investigacion en IA. Sin embargo, a partir de
los ochenta, se empezaron a desarrollar nuevos métodos de aprendizaje que lo
convirtieron en una de las areas mas activas de la TA. Posiblemente el método de
aprendizaje mas conocido a partir de la década de los ochenta es el aprendizaje
inductivo de drboles de decision. La mayoria de métodos de aprendizaje automatico
infieren hipétesis a partir de datos. Dichas inferencias son inductivas, contrariamente
a las inferencias deductivas tipicas de la l6gica matematica. La diferencia es que las
inferencias deductivas son consecuencia logica de un conjunto de premisas y por lo
tanto son conclusiones no falseables, mientras que las inferencias inductivas son
solamente hipétesis susceptibles de ser falseadas seguin datos adicionales. Un ejemplo
tipico es que si un conjunto grande de datos sobre pajaros solo contiene informacién
sobre pajaros blancos, entonces la hipdtesis a la que llegaria un algoritmo de
aprendizaje inductivo es que todos los pajaros son blancos. Si mas adelante se
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proporcionan datos adicionales que contienen informacion sobre pajaros negros,
entonces la hipotesis anterior queda falseada.

La construccion automatica de arboles de decision es sin duda el método de
aprendizaje mas conocido y aplicado. Los arboles de decision consisten en una
secuencia de decisiones con el objetivo de determinar una categoria o asignar un
valor numérico a un atributo objetivo segin los valores numéricos o categorias
conocidas de otros atributos. Por ejemplo, el arbol de decision de la figura 4 es util
para decidir entre tres posibles niveles de descuento a aplicar segin los atributos
forma de pago (con dos posibles valores) y monto (tres posibles valores).

Posiblemente, el primer sistema de construccion de arboles de decision fue el que
desarroll6 Edward Feigenbaum a finales de los afios cincuenta en su tesis doctoral,
donde estudié los procesos de aprendizaje verbal de los seres humanos. Un
experimento clasico en psicologia para comprobar la habilidad para el aprendizaje
verbal consistia en mostrar a los sujetos parejas de silabas carentes de sentido como,
por ejemplo, tuc-rad o nam-jut, donde la primera silaba de cada par es el estimulo y
la segunda la respuestal Después de ver un cierto nimero de tales pares de forma
repetida, los sujetos recibian solamente una silaba estimulo y debian dar la respuesta
correcta. Por ejemplo, si recibian nam debian responder jut. El programa que
desarrollo Feigenbaum, llamado EPAM (Elementary Pereeiver and Memorizer) hacia
lo mismo, es decir, recibia, durante la fase de entrenamiento, pares de silabas con las
cuales construia un arbol de decisiéon (de hecho €l lo llamé red discriminante) cuyos
nodos interiores eran letras individuales y los nodos terminales contenian las
respuestas, aprendiendo asi a asociar los pares estimulo-respuesta. En la fase de test,
EPAM recibia un arbol cuyo nodo terminal daba la respuesta correcta.

El algoritmo ID3 de aprendizaje de arboles de decision

El sistema de aprendizaje inductivo de arboles de decisién mas conocido es ID3 (por
Iterative Dichotomizer), desarrollado por Quinlan. ID3 construye arboles de decision
mediante un proceso iterativo de particion del conjunto de datos de entrenamiento
basado en los valores de los atributos que describen dichos datos.

Figura 4
Arbol decision.
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Mas de 500 € —bl Descuento del 15% l

Alcoriace =] Monto Entre 100y 500 € —#| Descuento del 10% |

Menos de 100 € _'[ Descuento del 5% i

Sin descuento

En la figura 4 aparece un arbol de decision para clasificar pagos. El primer
atributo, “forma de pago”, divide los datos en dos clases: una para aquellos casos en
que el pago es al contado y otra para pago aplazado. En este dltimo caso ya no se
requiere volver a particionar el conjunto de datos, puesto que, en todos ellos, la
decision es pagar el monto total, es decir, “sin descuento”. Sin embargo, en el otro
caso todavia se requiere otra interaccion con base en el atributo “monto” para
determinar el descuento aplicable mediante una nueva particion de los datos restantes
de acuerdo a los tres valores posibles del atributo. El proceso termina aqui, ya que
estos dos atributos son suficientes para determinar si se debe o no aplicar un
descuento y, en caso positivo, de cuanto debe ser dicho descuento. ID3 decide el
orden de aparicion de los atributos en el arbol (en el ejemplo, primero la forma de
pago y después el monto) mediante el calculo de cual de los atributos discrimina
mejor los datos. Esta medida de discriminacién se llama ganancia de informacion y
se basa en la teoria de la informaciéon de Shannon. Versiones extendidas y mejoradas
de ID3, como C4.5, C5.0 o ACLS, se han empleado extensivamente en multiples
aplicaciones de mineria de datos (data mining) de alta complejidad, con cientos de
atributos y decenas de miles de datos.

Vision por computador

Los seres humanos y otros animales adquirimos una gran cantidad de informacién
mediante nuestra capacidad visual. El objetivo de la vision por computador es dotar
de esta capacidad a las maquinas. Durante los afios sesenta, la motivacion principal
para desarrollar sistemas de vision era poder proporcionar informaciéon para guiar
brazos robdticos. Es lo que se conocia por hand-eye research. A lo largo de mas de
una década, una serie de estudiantes del MIT (Patrick Winston, Thomas Binford,
Berthold Horn, Eugene Freuder, Adolfo Guzman, David Waltz y David Hufman)
desarrollaron sus tesis doctorales alrededor de lo que se conoce como el mundo de los
bloques, consistente en escenas que contenian simples objetos geométricos
tridimensionales similares a los ya mencionados anteriormente. Los primeros
algoritmos que se desarrollaron encontraban los bordes de los objetos mediante
buscadores de lineas. Con base en estas lineas, otros algoritmos identificaban los
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distintos objetos presentes en la imagen y, una vez identificados, un brazo roboético
ejecutaba un plan que consistia en montar y desmontar estructuras segun dichos
objetos (por ejemplo, agarrar una piramide y colocarla encima de un cubo). La
secuencia de acciones y movimientos necesarios para ejecutar el plan se planificaban
mediante algoritmos de planificacion. En 1972, Winston utilizé el mundo de los
bloques para desarrollar algoritmos con el fin de aprender conceptos como arco (dos
columnas separadas formadas por cubos unos encima de otros sosteniendo un objeto
piramidal).

Simultaneamente, en Stanford, en el grupo de John McCarthy, también
investigaban el problema del hand-eye usando el mundo de los bloques, apilando y
desapilando torres formadas por cubos de distintos colores. A principios de los afios
setenta resolvieron el puzle llamado instant sanity, que consistia en apilar cuatro
cubos cuyas caras estaban pintadas con cuatro colores distintos, de manera que cada
uno de los cuatro lados de la torre tuviese los cuatro colores.

No toda la investigacion pionera en vision se limitdo al mundo de los bloques.
También consiguieron, mediante una compleja secuencia de acciones, que un sistema
de vision acoplado con una mano artificial electromecanica montara la bomba de
agua de un coche Ford T, usando herramientas mecanicas que permitian atornillar
unas piezas con otras de forma similar a como lo haria una persona. La importancia
de la vision por computador para aplicaciones industriales (por ejemplo, el montaje
de dispositivos mecanicos) hizo que florecieran rapidamente investigaciones pioneras
similares en Japon, concretamente en los laboratorios de investigacion de Hitachi, y
también en Europa. La vision por computador sigue siendo una de las areas mas
activas en IA. A pesar de los extraordinarios progresos alcanzados, sobre todo en
reconocimiento de caras, problemas basicos como, por ejemplo, el reconocimiento
general de objetos o el analisis interpretativo de escenas no estan resueltos.

Robots moviles

A principios de los afios sesenta, investigadores de la Universidad John Hopkins
construyeron un robot movil que, mediante sonar y fotocélulas, podia moverse a lo
largo de pasillos con paredes blancas, buscando enchufes de color oscuro a los cuales
se enchufaba para recargar sus baterias. Unos afios mas tarde, en el Stanford Research
Institute, un grupo de investigadores liderado por Charles Rosen construy6 uno de los
robots mdviles mas famosos de la historia de la IA, el Shakey, que combinaba la
capacidad de reconocer objetos sencillos mediante redes neuronales con un sistema
de planificacion de movimientos que le permitieron navegar en entornos conteniendo
obstaculos simples (cajas con formas geométricas regulares). E1 nombre del robot se
debe a que temblaba ostensiblemente cuando se detenia, para evitar los obstaculos, o
al colisionar o al llegar a su destino. Shakey estaba equipado con una camara de
television para ver los obstaculos y un sensor laser para calcular las distancias a las
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paredes y a los obstaculos. También disponia de sensores de contacto situados
alrededor de la base que paraban inmediatamente los motores en caso de colision. Se
movia en varias habitaciones rectangulares separadas por paredes bajas (de forma que
una persona pudiera observar todo el entorno desde el exterior), conectadas de forma
que el robot podia ir de una habitacién a otra sin tener que abrir puertas.

El software estaba organizado en tres capas. La capa interna contenia los
programas que controlaban los motores y recibian la informacion de los sensores. La
capa intermedia procesaba las imagenes de la camara y contenia un software de
navegaciéon que controlaba las acciones basicas de giros y traslaciones que movian al
robot. La capa externa contenia el software de planificacion de toda la trayectoria que
debia seguir el robot para desplazarse de una posicion inicial a una final evitando los
obstaculos. La presencia de estos imposibilitaba planificar una trayectoria en linea
recta entre la posicion inicial y final, es decir, el planificador debia encontrar una
secuencia de posiciones intermedias por las que el robot debia pasar de forma que
desde una posicién a la siguiente la trayectoria fuese recta. Dichas posiciones
intermedias se correspondian con esquinas de los obstaculos, pero a una cierta
distancia para evitar colisiones. De entre las posibles trayectorias, el planificador
seleccionaba la mas corta. El planificador, denominado STRIPSI0l que permitia
llevar a cabo esta trayectoria Optima se basaba en el algoritmo de busqueda
heuristica A*[111, Un plan tipico de STRIPS consistia en una secuencia de acciones
que se representaban internamente en el lenguaje de STRIPS mediante expresiones
basadas en légica de primer orden del estilo GOTO ((X1, Y1) (X2, Y2)) para
mover a Shakey de la posicién con coordenadas (XI, Y1) a la posicién (X2, Y2); o
AT(ROBOT, XI, YI) para expresar que Shakey se encontraba en la posicién (XI,
YI). Ademas de desplazarse de un lugar a otro, Shakey también ejecutaba acciones,
como empujar un objeto. El modelo del entorno también se representaba mediante el
mismo lenguaje 16gico. Por ejemplo, JOINSROOM(DI, RI, R2) expresa que las
habitaciones R1 y R2 compartian el umbral DI que las conectaba. Extensiones de
STRIPS dieron lugar a planificadores cada vez mas eficientes. Incluso todavia
usamos la expresion operadores STRIPS para referirnos a precondiciones que se
tienen que cumplir para ejecutar acciones de muchos planificadores modernos.

Procesamiento del lenguaje

Uno de los objetivos clasicos de la IA ha sido conseguir procesar el lenguaje natural
(Natural Language Processing, NLP), es decir, el lenguaje de los humanos: espafiol,
inglés, etc. Se trata de un objetivo muy ambicioso y, en realidad, enmarca todo un
tema de investigacion que tiene diferentes objetivos concretos para los que se utilizan
técnicas especificas. Por ejemplo, uno puede desear que un ordenador sea capaz de
escribir en lenguaje natural (generacion de lenguaje), que realice traduccion de un
idioma a otro (traduccién automatica) o que pueda responder a preguntas sobre un
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texto (comprension). En este apartado nos centramos en textos escritos en lenguaje
natural que queremos procesar en alguna de las dimensiones anteriores (esto evita
cuestiones asociadas al proceso del habla, como tratamiento de la sefial,
segmentacion de palabras, etc.).

Tras el nacimiento de la IA en 1956 y durante la década de 1960, se realizaron
diversos sistemas de NLP (capitulo 1) que mostraron la inmensidad y dificultad del
tema; por ese motivo, funcionaban con vocabularios muy reducidos y en temas muy
especificos. Poco después se desarroll6 SHRDLU (Winograd, 1972), un sistema que
procesaba el lenguaje en un entorno léxico también restringido, constituido por un
mundo de bloques!?l sobre el cual se podian formular preguntas respecto a las
configuraciones de los bloques al sistema de vision y también dar 6rdenes en lenguaje
natural al planificador. En el sistema de pregunta-respuesta, Eliza simulaba una
conversacion, por escrito, con un léxico pretendidamente mas amplio que SHRDLU,
con un psicoterapeuta rogeriano sin comprender absolutamente nada del significado
de las palabras.

Hasta los afios setenta o bien el vocabulario era muy reducido con el fin de poder
captar el contenido semantico de las frases o bien se obviaba completamente la
semantica. Veremos ahora que posteriormente se empezo a enfocar el problema del
lenguaje usando las herramientas que proporciona la lingiiistica, con el fin de tener en
cuenta la sintaxis, la semantica e incluso la pragmatica en lo que se conoce como la
aproximacion clasica al procesamiento del lenguaje natural. Un primer ejemplo de
esta aproximacion lo tenemos en los trabajos de Roger Schank en los llamados grafos
de dependencia conceptual, inspirados en las redes semanticas, aunque mas ricos en
capacidad expresiva. Estos grafos se utilizaban para representar el significado
independientemente del idioma en que estuviera expresada la frase de entrada. Una
vez obtenida dicha representacion, libre de ambigiiedades, un modulo de generacion
de lenguaje producia una frase de salida sintacticamente correcta en otro idioma. Los
grafos de dependencia conceptual fueron el componente basico de posteriores
trabajos de Schank y sus alumnos sobre los scripts (Schank y Abelson, 1977) para
representar conocimientos especificos y pragmaticos sobre situaciones tipicas con las
que nos encontramos frecuentemente como, por ejemplo, lo que tipicamente uno hace
cuando va a un restaurante o una tienda. Los Scripts permiten explicar los
razonamientos que llevamos a cabo cuando oimos una historia cotidiana. Por
ejemplo, si oimos que “Juan fue a un restaurante y pidi6 lasafia”, el script
correspondiente a “restaurante” permite razonablemente suponer que el menu incluia
lasafia, y si a continuaciéon oimos que finalmente comié otra cosa distinta, entonces
podemos inferir que la lasafia se habia terminado. Adicionalmente, también podemos
deducir que, entre otras muchas cosas, en el restaurante habia camareros en lugar de
ser un self-service y que pag6 la cuenta antes de salir. Schank y sus colaboradores
argumentan que las personas desde pequefias adquirimos y memorizamos en nuestro
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cerebro un gran numero de Scripts que nos permiten comprender multitud de
situaciones con las que nos encontramos.

En la aproximacion clasica, es comun traducir una frase en lenguaje natural a una
representacion interna, de forma que las ambigiiedades, referencias, etc., estén
resueltas. A partir de esa representacion interna, que contiene todo el significado de la
frase, se elaboran respuestas, traduccion a otro idioma, etc. En este proceso se
distinguen varias fases: el andlisis morfoldgico (o 1éxico), el andlisis sintdctico, el
andlisis semdntico y el andlisis pragmdtico. El morfolégico se focaliza en cada
palabra aislada para determinar todas las caracteristicas (tipo, género, nimero, etc.)
que seran necesarias en fases posteriores. Aqui ya nos encontramos con las primeras
muestras de ambigiiedad: palabras con varios significados (por ejemplo, banco como
institucion financiera y banco para sentarse). Alguna de estas ambigiiedades se
pueden resolver en las fases posteriores del analisis, aunque hay frases
inherentemente ambiguas: por ejemplo, “hay un banco nuevo en la plaza”.

El andlisis sintdctico (parsing) considera el analisis de la frase con respecto a una
determinada gramatica para determinar el papel de cada palabra. Idealmente, se
espera construir un arbol de derivacion a partir de la gramatica y de la frase de
entrada. Este proceso tiene dificultades: si limitamos la generalidad de la frase a
tratar, el analisis sintactico es realizable, pero cuando permitimos la completa
generalidad del lenguaje (los lenguajes naturales estan lleno de excepciones y casos
particulares), la tarea se vuelve ardua y compleja. Varios tipos de gramaticas se han
utilizado en esta fase, en particular las ATN (Winograd, 1983). Una ATN se
representa por un grafo dirigido, con etiquetas en los arcos. Estas etiquetas denotan
categorias de palabras (sustantivo, verbo, etc.), saltos entre nodos, saltos a otra ATN o
una etiqueta particular done que significa que el proceso se ha terminado con éxito.
De nuevo, la ambigiiedad aparece, ya que hay estructuras sintacticas con diferentes
significados: por ejemplo, ayudar a vencen al equipo X (¢vence el equipo X o vence
el equipo rival?).

El analisis semantico utiliza los significados de las palabras para extender y
desambiguar el resultado del analisis sintactico (Allen, 1995). El analisis semantico
se basa en reglas que pretenden capturar el significado de clases de acciones. Por
ejemplo, si analizamos frases con el verbo dar, una regla semantica exige que el
agente que lleva a cabo la accion sea animado. De nuevo, pueden quedar frases con
significado ambiguo: por ejemplo, “todos los traductores deben saber tres lenguas
comunitarias” (¢tres cualesquiera o todos las mismas?).

Tras el andlisis semantico, atin pueden quedar referentes sin resolver; entonces se
realiza un analisis pragmatico en donde se considera el conocimiento del dominio
para completar la comprension de la frase. En otras palabras, se interpreta la frase en
un contexto amplio para resolver las ambigiiedades que permanecen. Esta fase puede
tener unos limites muy elasticos. Un ejemplo es la siguiente frase: “David necesitaba
dinero desesperadamente. Fue a su mesa y sacé una pistola”. Tras leerla, nosotros
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pensamos que va a robar, pero eso no esta en la frase. Si la segunda frase fuera “Fue a
la caja fuerte y saco el anillo de diamantes”, entonces pensariamos que va a venderlo
o a empefarlo. De nuevo, la accién futura esta omitida y solo se puede obtener por
los conocimientos culturales activos en el entorno donde se realiza la accion. Estos
casos se conocen con el nombre genérico de plan recognition (Allen, 1995).

Existen diversas tareas concretas en el tratamiento del lenguaje natural. Una de
ellas es clasificacion de textos: dado un texto, decidir a qué clase pertenece de un
conjunto predeterminado de clases. Es el caso tipico de la clasificacion de mensajes
de correo electrénico en deseado y no deseado (o spam). Otra tarea es la conocida
como recuperacion de informacion (information retrieval): encontrar documentos
que son relevantes para un usuario. L.os buscadores de la web realizan este cometido
bajo dos modelos predominantes: el de palabras clave y el de funciones de
puntuaciéon. Relacionado con esta tarea esta la de respuesta a preguntas (question
answering), cuyo objetivo esta en responder a la pregunta del usuario no con una lista
de documentos, sino con un texto o una frase. Otra tarea es la de extraccion de
informacion (information extraction), por ejemplo, extraer direcciones de paginas
web o descripciones de tormentas en partes meteorologicos. Por ultimo, mencionar la
traduccion automatica (machine translation), la tarea de traducir un texto de un
lenguaje natural a otro (a esta tarea se dedicaron muchos esfuerzos en los primeros
aflos de la IA, hasta que se tomo6 conciencia de la dificultad del problema). La
principal dificultad radica en que para traducir bien se necesita un conocimiento
profundo del texto de entrada (incluyendo las connotaciones culturales del texto en
cuestion). Los sistemas actuales de traduccién automatica no son perfectos y
requieren la edicion del resultado por un humano, aunque son mas eficientes que la
traduccion pura (esta edicién causa menos trabajo que traducir el texto de forma
tradicional). A veces se prefiere editar el texto de entrada para adecuarlo conforme a
las especificaciones del traductor automatico.

Procesamiento del habla

El procesamiento del habla requiere procesar la sefial acustica, codificada
digitalmente (pero originalmente analdgica) hasta convertirla en una secuencia de
palabras y signos de puntuacion (no hay que descuidar esos signos, ya que algunos
conllevan un significado crucial: comparad “Coman nifios” con “Coman, nifios”).

El analisis de sefial es un tema altamente técnico. Baste decir que las palabras que
suenan igual, pero son diferentes (por ejemplo, en inglés two y too), ocasionan
problemas. Una fase importante es la segmentacion, determinar dénde acaba una
palabra y empieza la siguiente. En este tema hemos de movernos en el mundo de la
incertidumbre. Al final, el proceso propondra la secuencia de palabras con mas
probabilidad, dada la sefial de entrada.
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Para calcular dicha probabilidad, hemos de estimar cual es la probabilidad de que
ocurra la secuencia de palabras candidata. Este es un calculo complejo que se
aproxima como el producto de probabilidades de que ocurran juntas cada pareja de
palabras consecutivas, multiplicado por la probabilidad de la primera palabra. Para
calcular esas probabilidades es necesario contar con un corpus representativo del
lenguaje que queremos modelizar.

Ademas del modelo del lenguaje, necesitamos contar con uno acustico que
indique como se pronuncian las palabras. Es clave disponer de un modelo que
represente fielmente al hablante. De nuevo nos movemos en términos de modelos
probabilisticos que emplean herramientas técnicas sofisticadas.

Los mejores sistemas actuales de procesamiento del habla reconocen entre el 80%
y el 98% de palabras correctamente, dependiendo de la calidad de la sefial, el idioma,
la longitud de la entrada y la diversidad de hablantes. El reconocimiento del habla es
facil cuando hay un buen micréfono, un vocabulario corto, un buen modelo del
idioma, pausas entre palabras y el sistema estd especificamente entrenado para un
unico hablante (Russell y Norvig, 2010).
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Capitulo 3

El invierno de la inteligencia artificial

A principios de los afios setenta empezaron a aparecer voces criticas con la IA,
algunas de caracter filoséfico y otras de caracter ético, alrededor de la distincién entre
mentes y maquinas. También en esa época, los investigadores en IA se dieron cuenta
de que existian serias dificultades de caracter técnico relacionadas con el problema de
la explosion combinatoria en los sistemas de IA, asi como en las limitaciones de la
representacion del conocimiento y el razonamiento basados en la l6gica matematica,
y en la fragilidad de los sistemas basados en conocimientos debido a su excesiva
especializacion. En este capitulo discutiremos brevemente estos aspectos que, junto
con las exageradas expectativas provocadas por algunos expertos en IA acerca de lo
que se iba a lograr a corto plazo, contribuyeron a lo que ahora se conoce como el
invierno de la IA, un periodo en el que cundi6 el desanimo entre muchos
investigadores y freno los progresos sobre todo en investigacion basica. Este invierno
se prolong6 desde mediados de los setenta hasta mas o menos mediados de los
ochenta, momento en el que gracias a la proliferacion de grandes y exitosas
aplicaciones de los sistemas expertos y a su adopcion por parte de grandes empresas
volvio a resurgir el interés por la investigacion en IA, incluida la basica. Hubo un
cambio de paradigma: se abandoné en objetivo de lograr una IA de tipo general para
centrarse en la IA especializada. Algunos autores hablan de un segundo invierno a
finales de los afios ochenta debido sobre todo a cierto desencanto con las limitaciones
de los sistemas expertos a causa de su fragilidad (capitulo 2), pero, en nuestra
opinion, lo que ocurrié no tuvo ni de lejos las consecuencias negativas del invierno
real objeto de este capitulo.

Primeras criticas a la inteligencia artificial

En 1972, el Scientific Research Council del Reino Unido (el principal organismo de
financiacion de proyectos de investigacién) encargé al profesor James Lighthill un
informe evaluando los progresos en IA. El informe, titulado Artificial Intelligence: A
General Survey, fue muy critico con la mayoria de las investigaciones que se hacian
en IA, argumentando que los métodos de resolucion automatica de problemas
empleados solamente funcionaban con problemas de pequefio tamafio, los conocidos
como problemas juguete, pero que no eran utiles para abordar problemas del mundo
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real debido a la explosion combinatoria inherente a muchos problemas reales.
Basandose en este informe, la financiacion de la investigacion en IA en Reino Unido
sufrio drasticos recortes. Paralelamente, en Estados Unidos, DARPA, el principal
organismo financiador de IA, también recorté significativamente la investigacion
basica y prioriz6 la financiacién de proyectos con aplicaciones militares directas.

De los problemas juguete a los problemas reales:
los conocimientos de sentido comun

A medida que los investigadores en IA dejaban atrds los problemas juguete y
abordaban problemas cada vez mas complejos, reconocian las grandes dificultades
que planteaba aplicar las técnicas de IA a problemas del mundo real. La explosion
combinatoria no es, sin embargo, la tnica dificultad para resolverlos, sino que hay
otro problema todavia mas esencial: el de los conocimientos de sentido comun. En el
capitulo anterior ya nos hemos referido a este tipo de conocimientos acerca de la
estructura y propiedades fisicas, espaciales, temporales y sociales del entorno que nos
rodea. Estos conocimientos nos permiten desenvolvernos cotidianamente en nuestro
entorno sin grandes dificultades; son conocimientos generales que no adquirimos en
el colegio ni mediante libros, sino mas bien a través de nuestras vivencias, desde que
nacemos hasta que somos adultos. Sin estos conocimientos no es posible una
comprension profunda del lenguaje ni una interpretacion profunda de lo que capta un
sistema de percepcion visual.

Solamente una comprension profunda de la frase “Napole6n muri6 en Santa
Helena, Wellington sintié gran tristeza” nos permite, gracias al sentido comun, inferir
que “Wellington” y “Napoleon” eran personas, que “Santa Helena” es un lugar, que
“Wellington” se enterd de la muerte de “Napoledn”, que “Wellington” apreciaba a
“Napoleon”, que “Wellington” murié mas tarde que “Napoleon”, etc. Hay millones
de unidades de conocimientos de sentido comun que implican relaciones temporales,
relaciones de causa-efecto, etc., entre agentes, objetos y eventos que los seres
humanos manejamos sin dificultad, pero que no sabemos como incorporarlos a una
IA. En el capitulo anterior hemos mencionado mas ejemplos concretos de estos
conocimientos. También hemos dicho que la principal dificultad para disefiar IA de
tipo general es como dotar de sentido comun a las maquinas.

Searle y la habitacion china

El fil6sofo John Searle, en 1980, public6 un articulo titulado “Minds, Brains, and
Programs”, donde argumenta la imposibilidad de la IA (Searle, 1980). Su analisis
radica en que las maquinas, contrariamente a los humanos, carecen de
intencionalidad. La intencionalidad tiene que ver con dar significado a todo lo que
nos rodea. Por ejemplo, un ordenador no puede saber que la secuencia de cinco letras
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J-O-V-E-N en la expresion en logica preposicional JOVENUJUAN) se refiere a la propiedad
de ser joven en el mundo real. Igualmente no sabe que la secuencia de cuatro letras
J-U-A-N se refiere a una persona concreta en el mundo real. Es decir, que una maquina
no conoce el significado de los simbolos que manipula.

Para apoyar sus criticas, Searle propuso en dicho articulo su famoso experimento
de la habitacion china. Searle esencialmente decia:

Supongamos que yo, que no sé absolutamente nada de chino, me encierro en una
habitacion donde tengo a mi disposicion un conjunto muy completo de reglas,
escritas en mi idioma, acerca de como manipular caracteres chinos y como generar
otros caracteres chinos con base en estas manipulaciones. A continuacién, desde el
exterior, me proporcionan una serie de caracteres chinos y yo, aplicando las reglas,
los transformo en otros caracteres chinos que devuelvo al exterior, de tal forma que
estas respuestas son indistinguibles de las que daria una persona cuya lengua materna
fuera el chino.

Searle llama la habitacion china al sistema formado por él mismo, los simbolos
chinos y las reglas de manipulacion, y afirma que la habitacion china no entiende
chino porque lo tnico que esta haciendo es una manipulacion formal simbdlica
puramente sintactica, es decir, sin consideraciones semanticas. Searle admite que la
habitacion china simplemente simula entender chino. Obviamente, la habitacion
china es una metafora del funcionamiento de los ordenadores en tanto que
procesadores de simbolos. En definitiva, su argumento es que la manipulacion
simbdlica por parte de un ordenador no tiene intencionalidad y, por lo tanto, no tiene
sentido.

Este articulo provoc6 encendidas reacciones por parte de los expertos en IA e
incluso las sigue provocando. La reaccién mas comun es que, aunque Searle no
entienda chino, de hecho el sistema total consistente en la habitacién entera si. Una
analogia de los que defienden esta postura es que en el cerebro cada una de las
neuronas tampoco entiende el lenguaje, pero el todo, es decir, el cerebro y el cuerpo
que lo contiene, si que lo entiende.

Dreyfus y su critica a la razon artificial no corporea

En 1965, el fil6sofo Hubert Dreyfus publicé un articulo titulado “Alchemy and
Artificial Intelligence”, donde afirmaba que el objetivo udltimo de la IA, es decir, la [A
fuerte de tipo general, era tan inalcanzable como el de los alquimistas del siglo xviI
que pretendian transformar el plomo en oro. Dreyfus argumentaba que el cerebro
procesa la informacion de forma global y continua, mientras que un ordenador usa un
conjunto finito y discreto de operaciones deterministas aplicando reglas a un conjunto
finito de datos. En este aspecto podemos ver un argumento similar al de Searle, pero
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Dreyfus, en posteriores articulos y libros (Dreyfus, 1992), usé también otro
argumento consistente en el hecho de que el cuerpo juega un papel crucial en la
inteligencia.

Fue uno de los primeros en advocar la necesidad de que la inteligencia forme
parte de un cuerpo con el que poder interaccionar con el mundo. La idea principal es
que la inteligencia de los seres vivos deriva del hecho de estar situados en un entorno
con el que pueden interactuar gracias a sus cuerpos. De hecho, esta necesidad de
corporeidad esta basada en la Fenomenologia de Heidegger, que enfatiza la
importancia del cuerpo con sus necesidades, deseos, placeres, penas, formas de
moverse, de actuar, etc. Segun Dreyfus, la IA deberia modelar todos estos aspectos
para alcanzar el objetivo udltimo de la IA fuerte. Esto es, Dreyfus no niega
completamente la posibilidad de la IA fuerte, pero afirma que no es posible con los
métodos clasicos de la IA simbdlica y no corpérea. Sin duda se trata de una idea
interesante que hoy comparten muchos investigadores en TA y a la que nos
volveremos a referir en el dltimo capitulo.

Penrose o la necesidad de una nueva fisica

En 1989, el fisico Roger Penrose publicé el libro The Emperor’s New Mind:
Concerning Computers, Minds and the Laws of Physics, en el que argumentaba que
los ordenadores no podrian tener nunca consciencia ni alcanzar una inteligencia como
la humana porque estan limitados por los teoremas de incompletitud de Godel.
Dichos teoremas demuestran que entre los enunciados matematicos no hay
coincidencia exacta entre los verdaderos y los demostrables. Es decir, hay enunciados
verdaderos que no son demostrables. Segun Penrose, esta limitacion se aplica a las
maquinas o a todo procedimiento mecanico de demostracion, pero no se aplica a los
seres humanos, ya que no son maquinas y pueden intuir dichas verdades matematicas.
Penrose propone que para escapar de la limitacion godeliana se necesita una nueva
fisica basada en lo que él llama gravedad cudntica correcta. Desafortunadamente,
nadie sabe exactamente lo que es. La opinion generalizada de la comunidad de
expertos en IA es que esta nueva fisica no es necesaria para lograr inteligencias
artificiales como las humanas. Hay otras limitaciones, como las ya mencionadas de la
adquisicion de conocimientos de sentido comun o la corporeidad, que son mucho mas
importantes y reales.

Weizenbaum o lo que no se debe hacer a pesar de que se pueda

Ademas de las criticas a lo que con la IA no se puede hacer, también tenemos
criticas basadas en lo que, en cualquier caso, nunca se deberia hacer. Muchas de estas
criticas van dirigidas a aquellas tareas que son inherentemente humanas, como, por
ejemplo, la toma de decisiones que requieran tener en cuenta valores humanos. Un
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caso muy concreto son las armas auténomas. Una de las personas mas activas en
contra del uso socialmente irresponsable de la [A fue Joseph Weizenbaum. A
mediados de los afios sesenta, Weizenbaum programé el sistema Elizall3] que, sin
comprender nada en absoluto el lenguaje natural, era capaz de mantener una
conversacién en inglés simulando ser un psicoterapeuta. La conversacién, sin
embargo, pronto se volvia incoherente; aun asi, muchos usuarios creian que estaban
conversando con un psicoterapeuta humano. Ello sorprendi6 y escandaliz6 al propio
Weizenbaum y provoco que se planteara cuestiones éticas sobre los peligros de la IA.
De hecho, durante muchos afios, hasta su muerte en 2008, fue muy critico con laIA'y
publicé un interesante e influyente libro sobre ello (Weizenbaum, 1976) donde
argumenta que, segun diferencias fundamentales entre humanos y maquinas, hay
tareas que los ordenadores no deberian hacer aunque técnicamente pudieran. Sus
argumentos se basan en el papel que juega el medio social y cultural en el que un ser
humano crece, vive y trabaja, adquiriendo experiencias que son distintas a las que
podria llegar a adquirir una méaquinal4l,

La explosion combinatoria

Quiza la mejor forma de aproximarnos a esta idea sea con un ejemplo. Pensemos en
el problema del ajedrez: queremos desarrollar un programa de ordenador que juegue
bien al ajedrez. Ademas de conocer las reglas del ajedrez, de modo que solo haga
movimientos legales, el programa ha de ser capaz de buscar —entre los millones y
millones de secuencias de movimientos posibles— aquella que le lleva a una posicion
ganadora. El espacio de estados, es decir, de posibles configuraciones de este
problema es enorme (del orden de 10%%). Formulado de esta manera, este problema
sufre de explosion combinatoria porque el nimero de combinaciones que hay que
explorar es gigantesco y no hay ordenadores que lo puedan realizar en un tiempo
razonable.

El problema de la explosion combinatoria aparece muy frecuentemente en los
problemas de IA, en especial cuando son formulados a partir de las combinaciones de
los valores individuales que pueden tomar sus elementos, y se plantean como
busqueda en espacios de estados. Tipicamente, esos espacios de estados son muy
grandes y encontrar una solucion en ellos puede exigir un tiempo muy grande (meses
o afios de computo). Este es el gran problema de la explosion combinatoria, que exige
tiempos inasumibles. Incluso si el problema es semidecidible, el algoritmo de A
puede no acabar (no porque esté mal codificado, sino porque incluso haciendo lo
correcto no hay forma de terminar; por ejemplo, deduccién en logica de predicados.
Un problema es decidible cuando existe un algoritmo que siempre termina con una
solucion o, si esta no existe, retorna porque no hay solucion. Para algunos problemas
este algoritmo no existe —por ejemplo, el problema de la parada de una maquina de
Turing—; son de especial interés los problemas semidecidibles; para los que existe un
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algoritmo que termina cuando encuentra una solucion, pero en caso contrario no
termina —por ejemplo, comprobar si una férmula en logica de predicados se puede
satisfacer—).

La explosion combinatoria esta claramente relacionada con la complejidad
exponencial que presentan muchos algoritmos de IA. Dicha complejidad indica que
se ha de realizar un nimero exponencial (en el tamafio de la entrada) de operaciones
para encontrar una solucion. Cuando el tamafio de la entrada es pequefio, el nimero
total de operaciones es realizable, pero cuando el tamafio de la entrada crece, el
nimero de operaciones a realizar aumenta exponencialmente y no hay forma de
ejecutarlas en un tiempo razonable. Por ejemplo, el problema SAT —encontrar una
asignacion a las variables de una formula proposicional para que la formula se evalte
a cierto o demostrar que no existe tal asignaciébn— tiene una complejidad
exponencial en el nimero de variables de la féormula. Para féormulas pequefias (pocas
variables) la exponencialidad no es un gran obstaculo y se pueden resolver
facilmente. Pero para férmulas muy grandes, la exponencialidad es una barrera
imposible de franquear, (aunque se han desarrollado algoritmos muy sofisticados para
resolver el problema SAT y se han conseguido éxitos muy notables en el tamafio de
los problemas que son capaces de resolver; desde los afios sesenta hasta ahora, los
algoritmos para SAT muestran una evolucion drastica, con un aumento impresionante
de su capacidad de resolucién)15l,

La explosion combinatoria esta presente en la formulacion exacta de muchos
problemas de IA. A continuacion discutimos tres estrategias para limitarla o
controlarla: aproximaciones, heuristicas y el uso de poda.

Si la formulacién exacta de un problema sufre de explosion combinatoria, una
formulacion (o resolucion) aproximada puede que esté libre de ella —o la reduzca—
y permita soluciones computacionales temporalmente factibles. Usar aproximaciones
o no dependera de la calidad de los resultados que estas aproximaciones consiguen.

En el capitulo anterior ya hemos hablado de que las heuristicas son criterios (tipo
probar en este orden o considerar solo los primeros tres valores) que generalmente
van bien y provocan mejoras en el rendimiento de los algoritmos, pero no hay
garantias de que esto sea siempre asi. Las heuristicas estan justificadas por los
resultados experimentales y suelen estar explicadas con argumentos de caracter
estadistico. Se pueden aplicar tanto a formulaciones exactas como aproximadas.

Existen muchos ejemplos de heuristicas en IA; uno de ellos aparece en problemas
de satisfaccion de restricciones, en una formulacion exacta cuando se resuelven
dichos problemas mediante busqueda exhaustiva en arbol. El orden de variables
puede cambiar de rama a rama y la heuristica de dominios minimos para elegir la
siguiente variable en la rama se ha mostrado muy eficaz en una amplia variedad de
problemas.

La idea de poda consiste en eliminar zonas del espacio de busqueda para las que
podemos deducir que no contienen soluciones. Esta idea, ya presente en los primeros
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programas de IA, se ha ido intensificando dado su impacto en la resolucion. El
término poda viene de las busquedas en arbol, en donde ciertos subarboles pueden
eliminarse sin perder soluciones. La poda se suele utilizar en formulaciones exactas.
Como las heuristicas, esta técnica no es exclusiva de IA: aparece a menudo en otras
disciplinas (como en investigacion operativa, con sus estrategias branch-and-prune o
en programacion matematica al eliminar simetrias).

Las limitaciones de la representacion y el razonamiento
basados en la l6gica matematica

Las dificultades de tipo técnico frustraron a muchos expertos en IA, lo cual motivé la
busqueda de paradigmas alternativos a los que se usaban en la IA simbélica, que era
en aquellos momentos el modelo dominante de la IA. Uno de los pilares de la TA
simbolica es la logica matematica, pues se usa intensamente para representar
conocimientos y razonar a partir de ellos de acuerdo con las reglas de inferencia de la
logica clasica, tanto proposicional como de primer grado. Uno de los primeros en
cuestionar la l6gica matematica en IA fue Drew McDermott, profesor en Yale. Sus
criticas tuvieron un considerable impacto, ya que era un prestigioso experto en IA que
habia contribuido significativamente al desarrollo de la IA basada precisamente en la
l6gica. En un articulo publicado en 1987, “A critique of puré reason”, afirmo6 que la
hipétesis de que el razonamiento humano puede ser modelado mediante inferencia
deductiva, o incluso aproximadamente deductiva, era erronea. Concretamente afirmoé
que cuanta mas deduccion légica busca uno en el razonamiento humano, menos
deduccion encuentra. En lugar de deduccion, lo que uno encuentra es que muchas de
las inferencias que inicialmente parecen deductivas de hecho contienen componentes
no deductivos. Uno de los argumentos que da es el siguiente:

Piensa en la tultima vez que planificaste algo y preguntate si serias capaz de haber
demostrado que el plan trazado era correcto; pues bien, seguramente podrias
facilmente enumerar diez circunstancias plausibles que hubieran hecho fracasar el
plan, sin embargo seguiste adelante con el plan previsto.

El articulo fue publicado junto con una serie de comentarios a favor y en contra
que provocaron una interesante controversia acerca del rol de la logica en la IA,
controversia que motivo el desarrollo de nuevos paradigmas que extienden la logica
clasica, como, por ejemplo, las légicas no monotonas, las logicas capaces de
representar la incertidumbre y la imprecision, y las logicas descriptivas (daremos
detalles de las dos ultimas en el proximo capitulo). También se desarrollaron otros
paradigmas inspirados en la l6gica clasica, como, por ejemplo, las redes semanticas
(Bobrow y Collins, 1975). Finalmente, también se propusieron otros que se apartaban
completamente de la légica matematica, como, por ejemplo, los paradigmas
conexionistas, evolutivos y corporeos. De hecho, uno de los aspectos centrales de esta
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controversia sobre la capacidad o no de la légica matematica para modelar el
razonamiento humano es, una vez mas, el problema de representar conocimientos de
sentido comun y razonar a partir de ellos. En el caso de las l6gicas no monétonas, se
pretende poder retractarse de una conclusion previamente deducida a partir de un
conjunto de hechos conocido, basandose en el conocimiento de un hecho adicional
que contradiga el conocimiento previo. Esta capacidad, tan comun en el razonamiento
humano, se muestra dificil de mecanizar. En cuanto a la representacion de la
incertidumbre, la objecion a la l16gica clasica es que los hechos representados tienen
que ser o bien verdaderos o bien falsos, sin posibilidad de valores de verdad
intermedios, mientras que la inmensa mayoria del conocimiento y razonamiento
humano es de naturaleza incierta y, sin embargo, somos capaces de llegar a
conclusiones y tomar decisiones. Este hecho se tuvo en cuenta desde muy pronto en
el contexto de los sistemas expertos (por ejemplo, tanto Mycin como Prospector
permitian representar conocimiento incierto)16l,

A lo largo de toda la historia de la IA se ha seguido investigando en
representaciones basadas en la logica y actualmente, gracias a las extensiones y
mejoras introducidas, sigue siendo uno de los campos mas activos dentro del ambito
de la representacion del conocimiento en IA, como veremos en el siguiente capitulo.
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Capitulo 4

Una nueva primavera: nuevas aproximaciones a la inteligencia artificial

En el capitulo anterior hemos hablado de las dificultades tanto de caracter ético como
filosofico y técnico a las que la IA se enfrent6. En este capitulo hablaremos del
resurgimiento de la IA con la aparicion de nuevas e importantes aproximaciones en
todas sus areas, desde la representacion de conocimientos y el razonamiento hasta los
sistemas multiagente, pasando por el aprendizaje, la vision y la robotica. En todas
estas areas hubo avances significativos que sentaron las bases que permitieron
alcanzar los grandes éxitos de los que hablaremos en el capitulo 6.

La logica difusa

Tal y como hemos mencionado en el capitulo anterior, una de las limitaciones de la
légica clasica es la dificultad para representar conocimientos inciertos e imprecisos,
ya que las proposiciones en légica clasica deben ser completamente ciertas o
completamente falsas. Sin embargo, es un hecho que la mayoria de conocimientos
que los seres humanos manejamos estan plagados de incertidumbre e imprecision.
Cuando dudamos de la validez de un hecho se trata de incertidumbre y cuando
tenemos dificultades para expresar un hecho con claridad se trata de imprecision. A
menudo los conocimientos que manejamos son simultaneamente inciertos e
imprecisos. Veamos con un sencillo ejemplo esta diferencia. Supongamos que
disponemos de la informacién imprecisa: “La temperatura del reactor es superior a
200 grados”; dado este conocimiento previo, la afirmacion “la temperatura del reactor
es de 300 grados” es precisa pero incierta. Por otra parte, si el conocimiento previo
fuera “la temperatura es de 250 grados” entonces la afirmacion de que “la
temperatura es de 300” grados es claramente falsa. Es decir, que en este tltimo caso
no hay incertidumbre, ya que siempre podremos determinar si una afirmacién acerca
de la temperatura es falsa o verdadera. Sin embargo, si el conocimiento previo
contiene términos con significado vago, como, por ejemplo, “la temperatura del
reactor es alta”, entonces la afirmacién de que “la temperatura es de 600 grados” es
incierta y lo unico que podremos decir es hasta qué punto esta temperatura de 600
grados es compatible con el conocimiento previo de que la temperatura es alta. Este
concepto es similar al concepto de verdad en la teoria de correspondencia de la
verdad de Russell y Wittgenstein (Newman, 2007). La teoria matematica que permite
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modelar tanto los conocimientos imprecisos como inciertos es la teoria de los
conjuntos difusos (fuzzy sets) propuesta por Lotfi Zadeh en 1965 (Zadeh, 1965).

El concepto de conjunto difuso

Consideremos la proposicion X es A, donde X es una variable (por ejemplo,
TEMPERATURA) que toma valores en un universo U (por ejemplo, el intervalo de 0 a
1.000 grados) y A es un predicado difuso (por ejemplo, ALTA). Este predicado denota
un subconjunto difuso de U representado mediante una funcién de pertenencia que a
cada valor de temperatura le asigna su valor de pertenencia al conjunto difuso de
temperaturas altas. En la figura 5 podemos ver una posible funcion de pertenencia del
conjunto difuso TEMPERATURA ALTA de forma que una temperatura de 600 grados
pertenece a dicho conjunto difuso con un grado igual a 0,8. La funcion de pertenencia
es una extension de la funcion caracteristica de la teoria clasica de conjuntos. Un
funciéon caracteristica asigna unicamente los valores 1 o 0 a cada uno de los
elementos del universo U dependiendo de si pertenece o no al conjunto mientras que
en los conjuntos difusos la funciéon de pertenencia asigna cualquier valor dentro del
intervalo [0, 1] a los elementos de U.

De forma similar a los conjuntos clasicos, en la teoria de conjuntos difusos se
definen operaciones de complementacion (o negacion), interseccion y union (Lopez
de Mantaras, 1991) que extienden las correspondientes de los conjuntos clasicos.
También se define el concepto de inclusion entre conjuntos difusos.

FIGURA 5
Funcion de pertenencia y grado de certeza.
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De los conjuntos difusos a la l6gica difusa

La légica difusa proporciona una metodologia para representar variables lingiiisticas,
es decir, variables cuyos valores no estan limitados a ser numéricos, sino que pueden
ser expresiones lingiiisticas. Por ejemplo, la variable ALTO, en el contexto de las
personas, ademas de numérica (tomando valores desde 0 a 230 cm) también puede
ser vista como variable lingiiistica con los valores: MUY BAJO, BAJO, MEDIANO, ALTO, MUY
ALto. Cada uno de estos valores se puede interpretar como un conjunto difuso sobre
el universo U = [0, 230]. Valores mas complejos como ni muy alto ni muy bajo se
pueden generar mediante las operaciones logicas de conjuncién, uniéon y negacién
que extienden los de la légica clasica exactamente igual que los operadores sobre
conjuntos difusos mencionados anteriormente. Veamos con un ejemplo la relacion
entre funcion de pertenencia en conjuntos difusos y valor de verdad en légica difusa.
Supongamos que Juan mide 175 cm y que a esta talla le corresponde un valor de
pertenencia de 0,7 al conjunto de personas altas; pues bien, decimos que la
proposicién “Juan es alto” tiene un valor de verdad de 0,7. De la misma forma, en el
ejemplo de la temperatura del reactor, 0,8 es el valor de verdad de la proposicion
“temperatura alta” cuando la temperatura es de 600 grados. Es decir, que el grado de
pertenencia de un elemento X al conjunto difuso A es el valor de verdad de la
proposicion X es A.

Otra extension importante de la 16gica difusa en relacion con la clasica es que en
esta ultima solamente disponemos de dos cuantificadores (EXISTE y PARA TODO),
mientras que en logica difusa se puede definir un nimero amplio de cuantificadores
difusos como, por ejemplo, VARIOS, POCOS, LA MAYORIA, ALGUNOS, etc. Estos
cuantificadores se representan mediante numeros difusos que corresponden a
caracterizaciones imprecisas de la cardinalidad de un conjunto.

La inferencia en légica difusa

En la légica difusa se generaliza la nocion fundamental de la l6gica clasica para
llevar a cabo inferencias mediante el concepto de modus ponens generalizado
(MPG). Dada la proposicion condicional (regla) Si X es A entonces es B, donde como
antes A y B son conjuntos difusos definidos mediante sus respectivas funciones de
pertenencia, y dada la proposicion X es A*, donde A* es también un conjunto difuso
definido mediante su funcion de pertenencia, entones el MPG permite concluir que Y
es B*, de tal forma que la funcion de pertenencia del conjunto difuso B* se calcula en
funcion de las funciones de pertenencia A, B y A*, aplicando un operador de
implicacién que a su vez se define a partir de una combinacion de operadores de
negacion, interseccion y union (Lopez de Mantaras, 1991). Lo realmente interesante
del MPG es que, contrariamente a la 16gica clasica, la premisa X es A* no tiene por
qué ser idéntica al antecedente X es A de la regla para poder aplicar el MPG. Cuanto
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mas préoximo es A* de A mas proximo es B* de B. Vejamos un ejemplo de inferencia
usando el MPG.

Dado un universo de objetos, dada la regla Si PRECIO es BARATO entonces DURACION
es CORTA, dada la funcion de pertenencia representando, en el contexto de dichos
objetos, al conjunto difuso BARATO y dada la funcién de pertenencia representando, en
el mismo contexto, al conjunto difuso DURACION de la vida util del objeto, entonces
mediante el MPG podemos calcular la funcion de pertenencia asociada a la duracion
imprecisa de un objeto partiendo de informacion también imprecisa sobre su valor.
Por ejemplo, si la informacion es PRECIO es BASTANTE BARATO entonces con el MPG
deduciriamos que DURACION es bastante corta. Sin embargo, segin las propiedades
del MPG, no se puede deducir que la duracion es MUY CORTA a partir de la informacién
de que el objeto es MUY BARATO; es decir, que no es posible deducir nada que sea mas
preciso que lo indicado en la conclusion de la regla.

Existen diversas formas de definir los operadores de implicacion, interaccion y
union, y escogiendo una combinacién correcta de operadores se obtiene que en el
caso particular en que A = A* tendremos B* = B, es decir, que el modus ponens
clasico es un caso particular del MPG. En el ejemplo anterior tendriamos, pues, que
si el objeto es BARATO entonces el MPG, igual que con el modus ponens clasico,
concluye que la duracién es CORTA.

La teoria de la posibilidad

La interpretacién del concepto de funcién de pertenencia en tanto que grado de
certeza da lugar a la teoria de la posibilidad. En el ejemplo de la temperatura del
reactor diriamos que 0,8 es el grado de posibilidad de que la temperatura es de 600
grados sabiendo que la temperatura es alta. Es decir, sabiendo que la temperatura es
ALTA, para cada una de las temperaturas X del universo U podemos obtener su
correspondiente grado de posibilidad. Por lo tanto, dado un predicado difuso A,
representado mediante una funcion de pertenencia, y dada una variable X, la
distribucién de posibilidad es el conjunto de posibles valores de X dado A y se define
mediante la funcién de pertenencia. De hecho, la teoria de la posibilidad es un caso
particular de la l6gica difusa, ya que sirve para evaluar el grado de posibilidad de una
proposicion precisa (por ejemplo, la temperatura es de 600 grados) dada una
informacion imprecisa (por ejemplo, la temperatura es ALTA). También permite
definir una medida de certeza como el grado de imposibilidad de proposicién
contraria, es decir, en el ejemplo anterior, de la proposicion la temperatura no es 600
grados. En este caso, el grado de certeza seria de 1 — 0,8 = 0,2.

En el caso general de la l6gica difusa, el resultado de evaluar valores de verdad de
proposiciones imprecisas dadas informaciones previas vagas resulta en conjuntos
difusos sobre [0, 1]. Estos conjuntos difusos se llaman valores de verdad difusos y
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permiten integrar tanto la imprecision como la incertidumbre dentro del mismo marco
teorico.

Tanto la logica difusa como la teoria de la posibilidad han sido extensivamente
aplicadas a la IA y en particular al desarrollo de sistemas expertos en dominios en los
que el conocimiento y la informacién son imprecisos e inciertos.

Logicas de la descripcion

Las logicas de la descripcion (description logics, DL) son formalismos de
representacion de conocimiento basados en logica de predicados (Baader et al.,
2003). Fueron motivadas por la necesidad de realizar razonamiento eficiente dentro
de un sistema formal. Se pueden ver como fragmentos decidibles de la légica de
predicados. Histéricamente, aparecieron para dotar de fundamentos logicos a
constructos tales como redes semanticas y frames, elementos que habian aparecido en
el area de representacion del conocimiento con un punto de vista exclusivamente
procedural. En este sentido, el sistema KL-ONE se puede considerar como el primero
basado en DL. A este sistema se sucedieron muchos otros, con aplicaciones a las
ontologias y web semantica, como veremos mas adelante. Hay diversos tipos de DL,
en funcion de su expresividad y de las propiedades que permiten comprobar. DL
diferencia entre conceptos (equivalentes a predicados unarios) y roles (equivalentes a
predicados binarios), permite expresiones entre conceptos y entre roles, y dispone de
conceptos especiales y axiomas. Todo ello posibilita describir los elementos y las
relaciones existentes sobre una base de conocimientos de forma mucho mas facil y
amigable que en logica de predicados.

Un sistema expresado en DL se divide en dos partes: la A-box y la T-box. La
A-box contiene los elementos del sistema, mientras que la T-box contiene las
relaciones entre esos elementos. La inferencia se realiza aplicando las relaciones de la
T-box sobre los contenidos de la A-box. Este formalismo proporciona razonamientos
basicos, por ejemplo, encontrar todos los elementos individuales de un concepto, o
todos los conceptos de un elemento, o si un concepto es mas general o mas especifico
que otro, etc. La combinacion de una T-box con una A-box constituye una base de
conocimientos (KB). El formalismo de DL se ha utilizado en el desarrollo de
ontologias, por ejemplo, en el lenguaje OWL para realizar ontologias en la web. La
existencia de razonadores para DL, como RACER o FaCT, permite ofrecer servicios
para sistemas basados en estas ontologias.

Aunque se desarrollaron de forma independiente, existe una relacién cercana
entre DL y la l6gica modal. En general, un concepto corresponde a una variable
proposicional modal y un rol corresponde a un operador modal con 0so rol como su
relacion de accesibilidad.

Las aplicaciones de las DL incluyen diversos campos. La web semantica es una
de las areas donde mas aplicacion tienen las técnicas de DL, en la parte de desarrollo
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de ontologias y su explotacion para realizar inferencias. También se han utilizado
para aplicaciones de configuracién, informacion sobre paquetes de software y bases
de datos (Russell y Norvig, 2010).

Razonamiento basado en restricciones

Un modelo que ha tenido mucho éxito en la IA desde los afios setenta ha sido el
razonamiento basado en restricciones. La idea basica de un problema de satisfaccion
de restricciones (Constraint Satisfaction Problem, CSP) es plantear unas variables
sobre conjuntos finitos de valores que han de satisfacer un conjunto de restricciones.
Como el conjunto de variables es finito, el problema se puede resolver con un
algoritmo de busqueda en profundidad que recorre el arbol de busqueda del
problema, verificando que las restricciones se cumplen en cada nodo. Este algoritmo
se denomina backtracking y es ampliamente conocido por la comunidad de IA. Se
trata de un problema NP-Completo. Un ejemplo de este tipo de problemas es el
famoso problema de las 8 reinas, que aparece en la figura 6.

Figura 6
El problema de las 8 reinas.

Un CSP se puede tratar con métodos que aumentan el nivel de consistencia local
(consistencia de subproblemas formados por una, dos, tres... variables). Este
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tratamiento origina que: 1) se eliminen valores que no apareceran en ninguna
solucion global, y 2) si al eliminar valores una variable se queda sin valores posibles
significa que el problema no tiene solucion. Originalmente, se realizaban estos
tratamientos como un preproceso anterior al backtracking. Pero se han encontrado
formas de incluir estos métodos en un esquema de backtracking generando
algoritmos que mantienen la consistencia local en el subproblema que consideran en
cada momento. Estas estrategias han sido claves para lograr esquemas algoritmicos
eficientes para resolver CSP. La arco consistencia es el grado de consistencia local
cominmente aceptado como el que proporciona una mejor relacion coste-beneficio.

La modelizacion de este tipo de problemas ha sido un elemento crucial para la
popularizacién de esta tecnologia. En primer lugar, el uso de restricciones globales
que vinculan a mas de dos variables (en un contexto inicialmente dominado por la
vision binaria) para las que se puede explotar su semantica de cara a implementar
arco consistencia de forma eficiente. La utilizacion de varios modelos redundantes en
la resolucion de un problema, conectados por las llamadas chanelling constraints, han
permitido podas extras de valores que no se obtendrian utilizando cada modelo por
separado. En este tipo de problemas suelen existir simetrias. Una explotacion
adecuada de ellas permite simplificar la busqueda, generando importantes ahorros
computacionales.

De forma alternativa a la busqueda, se han planteado métodos de resolucion
(inferencia completa) basados en operaciones sobre restricciones. Se conocen con el
nombre genérico de eliminacion de variables (Dechter, 2003). Aunque suelen ser
superados por los métodos basados en busqueda, sobre algunos problemas han dado
excelentes resultados.

Una vision alternativa a la restriccion dura —o de cumplimiento obligatorio— es
la restriccion blanda —que debe cumplirse siempre que sea posible, pero no invalida
una solucion si esta no la cumple—. Los problemas de satisfacciéon de restricciones
devienen problemas de optimizacion —satisfacer todas las restricciones duras y
optimizar el cumplimiento de las restricciones blandas— que se suelen atacar con
procedimientos tipo ramificacion y poda (branch and bound). Se han desarrollado
métodos de consistencia local blanda que, como en el caso clasico, permiten eliminar
subconjuntos de valores que no estaran en ninguna solucién. Se pueden combinar con
los métodos de busqueda.

Otra vision novedosa es la de restricciones distribuidas. Las aproximaciones
anteriores suponen que el problema esta centralizado en un ordenador, pero existen
escenarios en donde el problema esta distribuido entre varios agentes, y no se puede
reunir en un unico agente (en muchos casos por razones de confidencialidad). Se han
desarrollado algoritmos para alcanzar la solucion mediante paso de mensajes,
garantizando la privacidad de los agentes.

El razonamiento con restricciones ha generado un estilo nuevo de programacion
declarativa. Utilizando un entorno de programacion con restricciones —hay varios
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disponibles en Internet—, se trata de declarar las variables, los posibles valores que
pueden tomar y las restricciones que han de cumplir. Los elementos del lenguaje de
programacion (secuencia, condicionales, iteradores) se utilizan para expresar
restricciones complejas. Las variables son asignadas por el resolvedor de
restricciones, un cédigo que interpreta/compila el programa que se le pasa como
entrada.

El razonamiento con restriciones!!’l tiene fuertes conexiones con la
satisfactibilidad booleana (el problema SAT se puede ver como un caso particular de
CSP), investigacion operativa (en particular con programacién entera), rutas
dinamicas de vehiculos, planificacion, etc.

Nuevas estrategias de busqueda

A pesar de las fuertes limitaciones creadas por la explosion combinatoria, la
comunidad de TA ha seguido mejorando los métodos de buisqueda para poder resolver
problemas de mayor tamafio. En este sentido, mencionamos una serie de ideas que
han surgido en los ultimos 30 afios y han demostrado su utilidad en IA. Dividimos la
seccion en dos partes dedicadas a busqueda sistematica y busqueda local.

La busqueda sistemdtica considera las estrategias que se basan en una
enumeracion sistematica del espacio de estados; produce algoritmos completos que
obtienen soluciones 6ptimas. El ejemplo clésico es el algoritmo)A*!18], Un esquema
diferente pero aplicable a problemas con ramas no infinitas es ramificacion y poda.
Trabaja con cotas inferiores y superiores del coste de una solucién y realiza poda
cuando estas cotas se alcanzan.

Dentro del esquema de busqueda de A*, se ha mejorado la calidad de las
heuristicas admisibles con las denominadas bases de datos de patrones. Se trata de
bases de datos que almacenan buenas estimaciones (en el limite exactas) de la
heuristica para configuraciones parciales de los estados. Ello mejora mucho el
rendimiento de A*. Estas bases de datos se calculan en una fase de preproceso, fuera
de la busqueda propiamente dicha. Esta idea se aplica a problemas que se han de
resolver de forma repetida, como juegos o puzzles, de forma que se amortiza el
esfuerzo de calcularla en muchas bisquedas. Otra idea que mejora la efectividad de
A* es la busqueda frontera. Es un ingenioso método para no guardar la lista de nodos
ya expandidos por A* que, en la practica, llega a doblar la capacidad de memoria del
algoritmo en los problemas que resuelve.

Dado el alto consumo de memoria del A*, se han desarrollado otros algoritmos
que también alcanzan soluciones optimas con un consumo lineal de memoria. Uno de
ellos, denominado de profundizacion iterativa, realiza bisquedas en profundidad con
profundidad acotada que se incrementa en cada iteracion (la primera vez que se
resolvid el cubo de Rubik por ordenador fue utilizando este algoritmo). Un esquema
diferente pero aplicable a problemas con ramas no infinitas es ramificacion y poda.
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Trabaja con cotas inferiores y superiores del coste de una solucion y realiza poda
cuando estas cotas se alcanzan.

Una vision alternativa es la buisqueda con discrepancias. Consideramos un
problema donde las soluciones estan en un determinado nivel en el arbol, que se
recorre con un esquema en profundidad. En este escenario, el papel de la heuristica es
disponer los nodos mas prometedores a la izquierda (el recorrido del arbol es de
izquierda a derecha y en cuanto se encuentra una solucion, el algoritmo termina). Este
nuevo esquema de busqueda sugiere visitar las hojas del arbol por nimero de
discrepancias creciente, en donde una discrepancia es no seguir la heuristica en un
nodo.

Todas estas aproximaciones se basan en el supuesto de que primero se calcula la
solucion y después esta se ejecuta, sin que ello pueda invalidar la solucién. Sin
embargo, en entornos no controlados, la ejecucion de una solucién puede ser inviable
(por ejemplo, cuando los obstaculos cambian de posicion en un problema de
encontrar caminos en un laberinto). Cuando se tiene en cuenta la ejecucion de la
solucion, nos encontramos ante un problema de btisqueda en linea (como contrapunto
a la busqueda fuera de linea, el tipo de busqueda explicada anteriormente). En este
caso, es de interés mencionar la busqueda en tiempo real que realizan los algoritmos
RTA* y LRTA*, y la busqueda incremental mediante los algoritmos D* o D*-lite
(alguna de estas técnicas se han empleado en robots de exploracién espacial)l19],

La busqueda local toma decisiones en el entorno local del estado actual,
decisiones que no necesariamente han de ser Optimas en una vision global del
problema. Se basa en la optimizacion de una funcién objetivo —dependiente del
problema— que se realiza en la vecindad del estado actual, moviéndose hacia
minimos locales que no necesariamente son minimos globales. A menudo incluye
elementos estocasticos o aleatorios. Las condiciones de terminacion se basan en
algun limite (tiempo, maximo numero de iteraciones, ratio de mejora de la solucion).
Las estrategias de busqueda local no son completas —puede existir una solucion y no
encontrarla—, aunque escalan mejor que la busqueda sistematica y permiten atacar
problemas de mayor tamafiol??]. A continuacién, enumeramos brevemente unos
pocos metaheuristicos populares en la comunidad de busqueda:

* Descenso por gradiente (hill-climbing o basic local search). Consiste en
moverse a un estado vecino con menor valor de la funcién objetivo que el
estado actual. Esta técnica presenta el problema de convergencia a minimos
locales; buena parte del trabajo en metaheuristicas se ha centrado en como
escapar de estos minimos locales.

 Enfriamiento simulado (simulated annealing). Inspirado en la mecanica
estadistica, esta metaheuristica esta gobernada por un parametro que juega el
papel de la temperatura en los sistemas fisicos (en donde la funcién a
optimizar es la energia). Con probabilidad 1, acepta movimientos a estados

Pagina 61



donde el valor de la funcién objetivo disminuye, pero acepta con probabilidad
distinta de cero movimientos a estados donde la funcion objetivo aumenta, lo
que le permite escapar de minimos locales. Estos movimientos son mas
probables a temperatura alta que a temperatura baja. Se exige un esquema
lento de bajada de temperatura hasta el valor cero, en donde no se aceptan
cambios a estados con mayor valor de la funcién. En el limite, se demuestra
que la solucién tiende a un minimo global.

* Biusqueda tabu (tabu search). Esta estrategia realiza un descenso por
gradiente, en donde los estados visitados recientemente se guardan en la
denominada lista tabu y estan prohibidos. La vecindad del estado actual esta
limitada a los vecinos que no estan en la lista tabtu. Ello favorece la
exploracion de otras areas del espacio. El mejor estado en cada iteracion entra
en la lista tabu, que libera al estado mas antiguo. El tamafio de la lista tabu
indica concentracién en pequefias zonas (tamafio corto) o diversificacion en
grandes areas (tamafo largo) y puede variar durante el proceso de busqueda.

* Computacion evolutiva (evolutionary computation, genetic algorithms).
Inspirados en la evolucion de las especies bioldgicas, estos algoritmos
trabajan con una poblacion de soluciones. En cada iteracion hay un proceso
de seleccion, combinaciéon y mutacion entre estas soluciones, de forma que
generan una nueva poblacion. Solo las soluciones mas aptas son elegidas para
formar la siguiente generacion. El proceso termina al alcanzar un cierto limite
maximo de generaciones. Hay gran variedad de estrategias en la codificacion
de las soluciones, asi como en la implementacion de los distintos operadores.

Tanto en busqueda sistematica como en busqueda local, la cantidad de
contribuciones relevantes es grandel21],

Redes bayesianas

A pesar del innegable interés de la 16gica difusa como modelo de representacion de la
incertidumbre y la imprecision, la mayoria de investigadores en IA se han inclinado
mas hacia la teoria de la probabilidad como modelo para representar dichos
conocimientos y, en particular, los de naturaleza incierta. En este modelo, se usa la
inferencia bayesiana como base para el razonamiento a partir de la representacion
probabilistica de dichos conocimientos. Ya mencionamos en el capitulo 2 el uso de
factores de certeza en Mycin y de relaciones de verosimilitud probabilistica o
inferencia bayesiana en Prospector para modelar el razonamiento aproximado en
sistemas expertos. Sin embargo, estos modelos de razonamiento aproximado no
tenian en cuenta las importantes interdependencias entre las probabilidades asociadas
a aquellos conocimientos que estan relacionados entre si, con el fin de simplificar los
calculos y evitar la explosion combinatoria cuando el numero de conocimientos en el
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sistema es grande. El problema reside en que, dado un conjunto de conocimientos
representados mediante proposiciones, no es suficiente tener en cuenta las
probabilidades individuales de cada proposicion, sino que también se necesita tener
en cuenta las probabilidades conjuntas de las combinaciones de dichas proposiciones,
lo cual conduce a una explosion combinatoria del nimero de probabilidades a tener
en cuenta. Con el fin de evitar este problema, sin tener que llevar a cabo
aproximaciones basadas en suposiciones de independencia no realistas, en los afios
ochenta se propuso un método para representar dependencias de forma eficiente. La
clave consiste en que, en general, no es necesario considerar todas las posibles
combinaciones en una gran probabilidad conjunta, ya que la mayoria de las
proposiciones son condicionalmente independientes unas de otras, por lo que no es
necesario considerar sus interacciones. Es suficiente representar de forma modular
aquellas proposiciones que interacttian entre ellas. Estas dependencias se representan
de forma grafica mediante una red llamada red bayesiana (bayesian network) (Pearl,
1988). Como ejemplo, supongamos que tenemos los siguientes conocimientos
representados por las proposiciones:

A: El motor de arranque funciona.

B: El motor de arranque hace girar el motor del coche.

C: El sistema de alimentacion de gasolina funciona.

D: El coche arranca.

Si todas estas proposiciones representaran eventos independientes, entonces la
probabilidad conjunta seria el producto de las cuatro probabilidades individuales:

P(A,B,GD)=P(A)P(B)P(C)P (D)

Con lo que es suficiente conocer el valor de solamente las cuatro probabilidades
individuales. En el otro extremo en que todo interaccione con todo necesitariamos
conocer 2%=16 probabilidades distintas para poder modelar este sistema
correspondiente a las 16 combinaciones:

P(A,B,C,D),P(A B, C-D),P(A B, ~C,D),P(A B, ~C, -D)...y P (—A, —B,
-C, —|D)

Es decir, la probabilidad de que A, B, C, D sean los cuatro verdaderos, la
probabilidad de que A, By C sean verdaderos y D falso, la probabilidad de que Ay B
sean verdaderos y C y D falsos, etc. Sin embargo, no es necesario considerar todas
estas combinaciones, ya que no es dificil observar que D depende de A, By C 'y que B
depende de A. Esto conduce a un grafo de dependencias (figura 7), donde los nodos
representan a las proposiciones A, B, Cy D y los arcos dirigidos representan las
dependencias condicionales entre los nodos que unen, de forma que la direcciéon del
arco va del nodo que condiciona al nodo condicionado. A cada uno de los arcos le
corresponde un valor de probabilidad condicional y a los nodos a los que no llega
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ningun arco les corresponde un valor de probabilidad incondicional. En la figura 7,
las probabilidades necesarias son las probabilidades condicionales: P (D/B, C), P
(D/B, -C), P (D/-B, C), P (D/-B, -C), P (B/A), P (B/-A), y las probabilidades
incondicionales: P (A), P (C). Es decir, necesitamos la mitad de las probabilidades en
el caso extremo en el que no explotaramos el conocimiento de cuales son las
variables que dependen condicionalmente unas de otras. En este caso, donde
solamente tenemos 4 proposiciones, el ahorro parece modesto, pero cuando el
nimero de proposiciones aumenta, el nimero de combinaciones sin explotar las
relaciones de dependencia condicional crece exponencialmente. Por ejemplo, en el
caso de 20 variables hay 220 combinaciones, es decir, mas de un mill6n. Si de hecho
Unicamente unas pocas proposiciones tienen relaciones de dependencia condicional,
entonces el factor de reduccion puede ser de muchos oOrdenes de magnitud.
Obviamente, para poder decidir qué proposiciones son condicionalmente
dependientes unas de otras y cuales son los valores de sus probabilidades es necesario
un conocimiento experto sobre el dominio de aplicacion que se intenta modelar, o
bien aplicar métodos de aprendizajel?2]. Una vez el conocimiento est4 representado
mediante un grafo (o red) de este tipo, la inferencia bayesiana se usa para poder
calcular como las probabilidades de algunos de los nodos se ven afectadas por las
probabilidades de otros nodos (Pearl, 1988). Por ejemplo, si estamos seguros de que
tanto el motor de arranque como el sistema de alimentacion de gasolina funcionan (es
decir, que P (A) =1y P (C) = 1) entonces podemos inferir el valor de probabilidad
de que el coche arranque con base en el conocimiento de las probabilidades
condicionales entre Ay B, By D,y C y D. Inversamente, a partir del conocimiento de
que el coche no arranca (P (D) = 0), se pueden calcular las probabilidades P (A) de
que el motor de arranque funcione y P (C) de que el sistema de alimentacion de
gasolina funcione.

Aqui es interesante observar que la probabilidad de que el coche arranque (P (D)
no depende de la probabilidad de que el motor de arranque funcione (P (A) si de
entrada ya se conoce la probabilidad de que el motor de arranque haga girar el motor
del coche cuando accionemos la llave de contacto (P (B)) y la probabilidad de que el
sistema de alimentacion de gasolina funcione (PfQ). Dicho de otra manera, el
conocimiento de P (A) no nos dice nada adicional sobre P (D) si ya conocemos P (B)
y P (C). Técnicamente decimos que P (D) es condicionalmente independiente de P
(A), dados P (B) y P (C). Tener en cuenta estas independencias condicionales reduce
la complejidad del razonamiento probabilistico. Este segundo tipo de inferencia de
efectos hacia causas es el que se usa principalmente en sistemas de diagnéstico
médico.
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FIGURA 7

Red bayesiana.

C: sistema de
alimentacion de
gasolina OK

A: motor de
arranque OK

B: motor de
arranque hace
girar el motor

D: coche arranca

A pesar de que este método puede reducir significativamente el ntimero de
probabilidades a considerar, el nimero restante puede ser todavia excesivamente
grande para que el problema sea tratable computacionalmente. Afortunadamente, en
la literatura existen métodos que permiten reducir todavia mas el numero de
probabilidades necesarias a costa de sacrificar exactitud en la inferencia y realizarlas
de manera aproximada. Estos métodos se basan en herramientas matematicas
sofisticadas (Russell y Norvig, 2010). De hecho existen redes bayesianas con
centenares de nodos y miles de arcos que se han aplicado con éxito a la biologia, la
medicina, el tratamiento de imagenes, etc. Estas redes grandes no se construyen
generalmente de forma manual, sino que se derivan automaticamente mediante datos
usando algoritmos de aprendizajel23],

Planificacion

La planificacion independiente del dominio se plante6 desde sus comienzos como
una busqueda en el espacio de estados del problema (space-based planning) del que
el sistema STRIPS seria un buen ejemplol?4l. Debido a los problemas que se
generaban con la interaccion entre subobjetivos, el paradigma dominante paso a ser la
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planificacion de orden parcial (partial-order planning) que conseguia resolver estas
interacciones. En este paradigma se buscaba en el espacio de los planes, hasta
conseguir un plan sin amenazas que realizara todos los objetivos desde el estado
inicial. A mediados de los afios noventa, aparecio el planificador Graphplan, que
revoluciono el area. Tras €l, vino una serie de planificadores con buenas prestaciones
basados en buisqueda heuristica en el espacio de estados del problema (es decir, bajo
el primer paradigma). A continuacion presentamos brevemente los planificadores
Graphplan, FF, FD y LAMA, como muestra representativa del desarrollo de la
planificacién en los ultimos 20 afios.

El planificador Graphplan de Blum y Furst, en 1997, se basa en el analisis del
problema relajado, obtenido a partir del problema original eliminando las listas de
predicados a borrar (delete lists en la nomenclatura de STRIPS). A partir de una
busqueda hacia delante, construye un grafo en el que se alternan niveles de acciones
con niveles de predicados, considerando en cada nivel de acciones todas las acciones
que se pueden aplicar dados los predicados alcanzables en el nivel anterior. El primer
nivel de predicados lo constituye el estado inicial. Con el concepto de mutex
conceptualiza aquellas acciones o predicados que son incompatibles entre si. Cuando
todos los objetivos (estado final) aparecen en el mismo nivel y no son mutex) lanza
una busqueda hacia atras, considerando aquellas acciones que satisfacen los objetivos
finales, no son mutex ni sus precondiciones son mutex. A medida que esta busqueda
se realiza, las precondiciones de las acciones que entran en el plan se consideran
nuevos subobjetivos. Se construye el plan cuando se alcanza el estado inicial, de
forma que se satisfacen los objetivos finales. El algoritmo de Graphplan es correcto y
completo: los planes retornados son auténticos planes y si existe un plan para un
problema, lo encuentra. Pero el interés practico es que obtenia resultados mucho
mejores que los planificadores conocidos hasta la fecha.

El sistema FF (Fast Forward) de Hoffmann y Nebel se propuso en 2001 con un
rendimiento claramente superior a Graphplan. Hace uso de la aproximacién anterior
para calcular la heuristica que estima la distancia entre un estado y la solucion. FF
presenta un esquema original que permite calcularla con mucho menos esfuerzo (algo
importante, ya que la heuristica se calcula en cada nodo). A parlar de la heuristica el
sistema FF aplica métodos de btisqueda para calcular el plan de la forma siguiente.
Con un esquema de busqueda hacia delante, utiliza estrategias de descenso por
gradiente para encontrar una solucién que puede no ser Optima. Para escapar de
minimos locales utiliza profundizacién iteratival?>l. Este sistema ha superado a
Graphplan claramente en las competiciones de planificacion. Aunque este
planificador no alcanza las garantias teéricas de Graphplan, su superior rendimiento
en la practica lo hacen preferible.

El planificador FD (Fast Downward), de Helmert en 2006, mejor6 el rendimiento
de FF También esta basado en busqueda heuristica y usa una representacion
multivaluada de las tareas de planificacion. La descomposicion jerarquica de esas
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tareas en esta representacion alternativa permite calcular una nueva heuristica hgg
denominada causal graph heuristic. El planificador aplica una busqueda del estilo
primero el mejor (best first), alternando las heuristicas hrpr y hgg. Como en el caso
anterior, este planificador no es completo.

El planificador LAMA, propuesto por Richter y Westphal en 2010, ha supuesto
un nuevo paso adelante en el rendimiento. Esta basado en el esquema de FD, es decir,
es un sistema basado en busqueda heuristica hacia delante, que incluye diversos
métodos heuristicos. Alternadamente, LAMA utiliza la heuristica hgp y también otra
heuristica basada en landmarks, que son formulas que se han de cumplir para
cualquier plan que resuelva el problema. La generacion de landmarks y su ordenacion
han sido esenciales para el alto rendimiento de este planificador.

Por ultimo, mencionamos una aproximacion diferente que sigue ofreciendo un
alto rendimiento. Dado un problema de planificacion, la aproximacion SATPLAN
considera la traducciéon de la pregunta “;existe un plan de k pasos?” a una formula
preposicional, de forma que existe el plan si y solo si la férmula es SAT. Para resolver
la férmula se utilizan resolvedores SAT —que han alcanzado altos niveles de
eficiencia—. Si se ha encontrado un modelo de la formula, este se retraduce en
términos de planificacion; en caso contrario, se incrementa k y se repite el
procesol261,

Aprendizaje automatico

En anteriores apartados hemos hablado de programas de aprendizaje automatico cuyo
denominador comun era que aprendian a reconocer y clasificar patrones. Vimos que
la técnica mas comun era el aprendizaje mediante redes neuronales. Posteriormente,
el interés se focalizo hacia técnicas de aprendizaje simbdlico y en particular el
aprendizaje de arboles de decision. Todas estas técnicas forman parte de lo que se
denomina aprendizaje supervisado, es decir, que aprenden a clasificar basandose en
un conjunto de datos de entrenamiento cuya clasificacion ya es conocida. El modelo
resultante (red neuronal, arbol de decision...) se usa posteriormente para determinar a
qué clase pertenecen los nuevos datos que se van a presentar al algoritmo. En esta
seccion vamos a describir brevemente otras técnicas de aprendizaje, en particular el
aprendizaje no supervisado y otra a medio camino entre aprendizaje supervisado y no
supervisado llamada aprendizaje por refuerzo. También describiremos la técnica del
aprendizaje basado en casos, que consiste en guardar en memoria los datos de
entrenamiento sin construir un modelo a partir de ellos. Finalmente, hablaremos de
dos de las técnicas que recientemente estan teniendo mas impacto: una que consiste
en aprender un modelo grafico probabilistico, en particular una red bayesiana, y otra
que se basa en redes neuronales con multiples capas que se denomina aprendizaje
profundo.
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Aprendizaje no supervisado

En los algoritmos de aprendizaje supervisado se dispone de un conjunto de datos de
entrenamiento que permiten aprender un modelo. En el caso de un algoritmo que
aprenda a clasificar, el conjunto de entrenamiento consiste en datos de los que se
conoce, a qué clase pertenecen y esta informacion permite aprender un modelo (red
neuronal, arbol de decision...) a partir del cual poder clasificar nuevos datos, cuya
clase es inicialmente desconocida. Sin embargo, en algunos casos existe la
posibilidad de agrupar datos en clases distintas sin conocer la clase a la que
pertenecen los datos contenidos en el conjunto de entrenamiento. En este caso
decimos que el aprendizaje es no supervisado. Por ejemplo, supongamos que los
datos se puedan representar mediante puntos en un espacio bidimensional, de tal
forma que las dos coordenadas de cada punto corresponden a dos caracteristicas f; y
f, de los datos. Podemos pensar que aquellos datos cuyas caracteristicas tienen
valores proximos pueden pertenecer al mismo grupo o clase. Los algoritmos capaces
de identificar automaticamente estos agrupamientos y los limites entre ellos son los
algoritmos de aprendizaje no supervisado. Hay una amplia variedad de algoritmos no
supervisados; la mayoria consiste basicamente en repetir los siguientes pasos:

1. Iniciar el proceso situando en el espacio de caracteristicas un numero
prefijado k de puntos del conjunto de entrenamiento, que llamaremos
centroides, que pueden ser seleccionados aleatoriamente (cada uno de estos
centroides representa inicialmente a una clase de las k clases y es el primer
elemento de dicha clase).

2. Clasificar el resto de los puntos en funcién de sus distancias a los centroides,
de forma que tengamos en la misma clase a aquellos puntos que estén mas
proximos a su centroide que al resto de los centroides (debemos disponer,
pues, de una medida de distancia o similitud).

3. Calcular el nuevo centroide para cada una de las k clases (el nuevo centroide
de cada clase podria ser, por ejemplo, la media de los puntos que pertenecen a
ella).

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta llegar a la convergencia; es decir, hasta que no
haya puntos que cambien de clase (observemos que al haber cambiado la
posicion del centroide en el paso 3 habra puntos que cambiaran de clase antes
de llegar a una situacion estable).

Una vez alcanzada la convergencia, el algoritmo clasificara datos nuevos
asignandolos a la clase cuyo centroide sea el mas cercano. Al tratarse de un algoritmo
heuristico, no hay garantias de que converja a un oOptimo global y, ademas, el
resultado depende de la inicializacion, pero como es un algoritmo que en muchos
casos es rapido (a pesar de que en el peor de los casos sea exponencial), se suele
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ejecutar varias veces con inicializaciones distintas con el fin de intentar evitar la
convergencia a optimos locales. Otro aspecto importante es que el nimero de clases
no es siempre conocido de antemano, por lo que suele ser necesario afiadir un paso de
ajuste del numero de clases consistente en minimizar la distancia entre puntos
contenidos en la misma clase y maximizar al mismo tiempo la distancia entre puntos
de clases distintas.

El algoritmo descrito pertenece a la familia de algoritmos llamados k-means.
Existen numerosas extensiones y variaciones de este método. Una de ellas consiste en
una version secuencial del algoritmo, que es muy ttil cuando no disponemos de todos
los datos de golpe, sino que nos llegan secuencialmente. En esta variacion el primer
dato pasa a ser el primer centroide (y primer y unico elemento de la primera clase). El
siguiente dato se compara con el primero y, si su distancia es inferior a un umbral
dado, se coloca en la misma clase y se recalcula el nuevo centroide (que suele ser la
media entre los dos puntos que, en este momento, la primera clase contiene). En caso
contrario, pasa a ser el primer centroide de una nueva segunda clase. Cuando llega el
tercer dato, se compara con los centroides de las dos clases existentes y se clasifica en
la clase del centroide mas cercano si, de nuevo, la distancia es inferior al umbral. De
lo contrario, sera el primer centroide de la tercera clase y asi sucesivamente hasta que
no lleguen mas datos para ser clasificados. Otra variacion es el algoritmo AutoClass
de Peter Cheeseman, famoso por haber descubierto una nueva clase de estrellas,
ademas de nuevas clases de proteinas en el secuenciacion del ADN.

Aprendizaje por refuerzo

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo se puede considerar que se sitian entre
los supervisados y los no supervisados. Aunque las versiones mas conocidas y
completas de estos algoritmos son relativamente recientes (Sutton y Barto, 1998), de
hecho es un tipo de aprendizaje que ya se estudio en el caso de animales a principios
del siglo xx (Thorndike, 1911). Por otra parte, el algoritmo de Arthur Samuel que
aprendia a jugar a las damas jugando contra una copia de si mismo, descrito en el
capitulo 2, también es un tipo de aprendizaje por refuerzo.

En el aprendizaje por refuerzo un agente aprende a partir de interactuar con su
entorno. Concretamente, a partir de las consecuencias de acciones que selecciona, ya
sea segun su experiencia previa (fase de explotacion de lo aprendido), o segin una
seleccion aleatoria de las acciones posibles en cada situacion, mediante un proceso de
prueba y error. El agente recibe un valor numérico llamado refuerzo (que puede ser
positivo o negativo), que codifica el éxito o fracaso de sus acciones. El objetivo del
agente es seleccionar aquellas acciones que maximizan el refuerzo acumulado. No es
aprendizaje supervisado porque no se proporcionan ejemplos correctos de pares
estado-accion, pero tampoco es completamente no supervisado, pues el agente recibe
un valor de refuerzo que guia su aprendizaje.
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Un ejemplo muy tipico es el de un raton que debe aprender a recorrer un
laberinto. En la salida del laberinto la recompensa podria ser, por ejemplo, un trozo
de queso. La posicion inicial dentro del laberinto seria el estado inicial y la salida, el
estado final. Dentro del laberinto también tiene que haber situaciones facilmente
identificables que corresponderian al resto de estados del problema. Por ejemplo, las
esquinas, los cruces de pasillos y los extremos de pasillos sin salida serian estados de
este problema. En cada estado hay una o mas acciones posibles. Por ejemplo, en un
cruce hay cuatro acciones posibles, pero en el extremo de un pasillo solamente cabe
solo la accién de ir hacia atras. El agente no conoce el resultado de las acciones que
toma, es decir, que no conoce a priori cual es el estado siguiente antes de llegar a él.
Dicho de otra manera, no conoce el mapa del laberinto. Si lo conociera, entonces este
se podria representar mediante un grafo y se podria aplicar un método de buisqueda
heuristical?”1 del tipo A* para encontrar el camino que atraviesa el laberinto. La
alternativa es aprender dicho camino, es decir, aprender una politica que asocie
estados con acciones.

El aprendizaje por refuerzo consiste precisamente en aprender una politica que
asocie a los estados aquellas acciones que conduzcan al camino mas corto para
atravesar el laberinto. Para ello el agente empieza con una estrategia de prueba y error
recorriendo el laberinto de forma aleatoria hasta alcanzar el estado final (la salida en
el caso del laberinto), de forma que la accion que lo condujo desde el estado anterior
al final (o penultimo estado) recibe un valor de refuerzo elevado. Este valor se
propaga a su vez a la accion que condujo desde el estado anterior al anterior al final
—el antepenultimo estado— hasta el pentltimo, y asi sucesivamente. Después de un
elevado numero de intentos un algoritmo de aprendizaje por refuerzo converge a unos
valores que siempre conduciran al agente hasta el estado objetivo de forma eficiente.

Hay una serie de variaciones y extensiones de algoritmos de aprendizaje por
refuerzo. Una variacion consiste en asociar un valor inicial a cada posible acciéon en
cada estado y luego usar el aprendizaje por refuerzo para ajustar estos valores de
forma que, tomando en cada estado la accion cuyo valor sea el maximo, los valores
ajustados conduzcan al agente hasta el estado final. Este algoritmo se llama Q-
Learning, propuesto por Watkins en 1989 en su tesis doctoral. Una extension
importante tiene en cuenta la posibilidad de que el agente tenga un conocimiento
imperfecto sobre el estado en que se encuentra. Se trata de una situacion muy realista,
sobre todo en el caso de los robots madviles, ya que sus sistemas de percepcion no son
lo suficientemente precisos como para que el robot pueda en todo momento saber con
seguridad en qué posicion se encuentra. En este caso, el estado se dice que esta
escondido y el problema se debe modelar mediante lo que se conoce como Proceso
de Decision Markoviano Parcialmente Observable (Mitchell, 1997).

Otro aspecto importante del aprendizaje por refuerzo es el compromiso entre
explotar una politica aprendida o seguir explorando (aprendiendo) con la esperanza
de encontrar una politica mejor. Es una decision que depende de cada problema y se
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basa en un proceso de experimentacion. Finalmente, el mayor problema del
aprendizaje por refuerzo es su escalabilidad. Cuando el nimero de estados y acciones
posibles es muy elevado, el aprendizaje es muy lento, por lo que es necesario
extender los algoritmos (por ejemplo, mediante técnicas heuristicas) para acelerar el
proceso de aprendizaje.

El aprendizaje por refuerzo es una técnica muy popular en IA que se ha
combinado con éxito con otras. En particular, se ha combinado con redes neuronales
para desarrollar programas que juegan al Backgammon a un nivel superior al de los
mejores jugadores humanos. Esta misma combinacion de técnicas también esta en la
base del programa AlphaGo, que recientemente ha batido al campe6n mundial de Go.

Razonamiento basado en casos

Es una aproximacién al aprendizaje y resoluciéon de problemas que hace énfasis en el
papel que juega la experiencia adquirida resolviendo problemas a la hora de
solucionar futuros problemas. Es decir, nuevos problemas se resuelven mediante la
reutilizacion y, si es necesario, la adaptacion de las soluciones a problemas similares
que se resolvieron en el pasado (Kolodner, 1993). Es también una técnica de IA que
se ha aplicado con notable éxito a una amplia variedad de tareas y dominios.

A pesar de que mucha de la inspiracion para el estudio del razonamiento basado
en casos (case based reasoning, CBR) procedia de la investigacion sobre la memoria
humana llevada a cabo por Roger Schank, la metodologia resultante ha demostrado
ser util en una amplia gama de aplicaciones. A diferencia de la gran mayoria de las
metodologias de aprendizaje en LA que se basan en aprender un modelo siguiendo un
conjunto de ejemplos de entrenamiento, el CBR no aprende un modelo general, sino
que memoriza ejemplos concretos de pares problema-solucion. La hipotesis
fundamental del CBR es que problemas similares tienen soluciones similares (L6pez
de Mantaras et al., 2006). Esta hipdtesis se ha demostrado cierta para escenarios
simples y se ha validado empiricamente en muchos ambitos del mundo real.

Resolver un problema mediante CBR consiste en obtener una descripcion del
problema, calcular su similitud con las descripciones de problemas anteriores
(almacenados en una base de casos junto con sus respectivas soluciones), recuperar
uno o mas casos similares y tratar de reutilizar la solucion de uno de los casos
recuperados, posiblemente después de su adaptacion para tener en cuenta las
diferencias en las descripciones de los problemas. A continuacién la solucién
propuesta por el sistema, si es necesario, es revisada después de ser aplicada al
problema inicial y se evalta su validez por un experto del dominio, tras lo cual, tanto
la descripcion del problema como su soluciéon pueden ser retenidas como un nuevo
caso, con lo que el sistema memoriza el nuevo problema aprendido.

El modelo clasico de Agnar Aamodt y Enric Plaza sobre el ciclo de resolucion de
problemas en CBR consiste en las cuatro etapas mencionadas: recuperar reutilizar,
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revisar y retener y se conocen como el ciclo de las 4R. Debido al papel fundamental
de la etapa de recuperacion en el ciclo CBR, una considerable cantidad de
investigacion se ha centrado en la recuperacion de casos y, por consiguiente, en la
evaluacion de la similitud entre descripciones de problemas. Los aspectos
relacionados con la reutilizacion y retencion, y en menor medida con la revision,
también han dado lugar a importantes investigaciones.

Aprendizaje de redes bayesianas

Las redes bayesianas[?8] pueden ser construidas automaticamente a partir de grandes
bases de datos mediante técnicas de aprendizaje automatico (Mitchell, 1997).
Aprender automaticamente una red bayesiana implica aprender tanto la estructura
como las probabilidades condicionales correspondientes a las relaciones de
dependencia entre nodos representada mediante los arcos direccionales que los unen.
Veamos como se pueden aprender ambos con el sencillo ejemplo de red bayesiana,
concretamente como aprender las probabilidades condicionales para el nodo D (el
coche arranca) que tiene como nodos padres el nodo B (el motor de arranque hace
girar el motor del coche) y el nodo C (el sistema de alimentacion de gasolina
funciona). Es decir, necesitamos aprender las cuatro probabilidades siguientes: P
(D/B, C), P (D/B, -C), P (D/-B, C) y P (D/-B, —-C). Supongamos que tenemos
acceso a una base de datos que contiene ejemplos de situaciones en las que un coche
a veces arranca y otras no; también contiene situaciones en las que a veces el motor
de arranque hace girar el motor del coche y a veces no, y finalmente también contiene
situaciones en las que a veces el sistema de alimentacion de gasolina funciona y a
veces no. Entonces, en esta base de datos se puede, por ejemplo, calcular el nimero
de veces que, simultaneamente, el coche arranco, el motor de arranque hizo girar el
motor y el sistema de alimentacién de gasolina funcioné (es decir, P (D, B, C)) y
dividirlo por el nimero de veces en que, simultaneamente, el motor de arranque hizo
girar el motor y el sistema de alimentacion de gasolina funcioné (es decir, P (B, C) y
dividir la primera cantidad por la segunda con lo que obtenemos una estimacion de la
probabilidad condicional P (D/B, C). De forma similar se calcularian las tres restantes
probabilidades. Finalmente, procederiamos a estimar las probabilidades condicionales
correspondientes a los otros nodos, es decir, P (B/A), P (B/-A). Con un numero
suficientemente grande de ejemplos en la base de datos, estas estimaciones serian
suficientemente fiables. Por otra parte, la estructura de una red bayesiana desconocida
se puede aprender con base en un algoritmo que, basicamente, consiste en empezar
con una estructura que refleje algin conocimiento previo acerca de potenciales
conexiones entre nodos. En caso de no disponer de este conocimiento, la estructura
inicial se limitaria a los nodos sin ninguna conexion entre ellos. Después se van
afiadiendo incrementalmente arcos estimando las probabilidades condicionales entre
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pares de nodos de acuerdo con el contenido de la base de datos siguiendo el proceso
mencionado.

A continuacion se define una medida de calidad de la red obtenida, basada en
calcular el grado de exactitud con el que la red es capaz de inferir las probabilidades
de las situaciones contenidas en la base de datos con las probabilidades condicionales
estimadas. Finalmente, se afina la red obtenida llevando a cabo un proceso de hill
climbing!?91 basado en pequefios cambios en su estructura (afiadiendo y eliminando
arcos e intercambiando pares de nodos), estimando de nuevo las probabilidades
condicionales y midiendo el grado de calidad de la red modificada. El proceso se
detiene cuando ya no se producen mejoras significativas en la calidad o aplicando
algiin otro criterio de parada previamente establecido, que puede estar basado en
imponer restricciones relativas a parametros relacionados con el tamafio de la red. Es
un algoritmo computacionalmente costoso aunque, aplicando restricciones, se pueden
tener algoritmos razonablemente eficientes. De hecho, existen miles de aplicaciones
en campos tan diversos como, por ejemplo, la gendmica, la prediccion de las
condiciones del trafico rodado o el diagnéstico de enfermedades, y muchas de ellas
han requerido el aprendizaje de redes con miles de nodos y arcos, y decenas de miles
de probabilidades.

Aprendizaje profundo

Se conoce como aprendizaje profundo (deep learning) a una familia de métodos que
aprenden representaciones de datos con multiples niveles de abstraccion (LeCun et
al., 2015). Estos algoritmos aplican en cascada un conjunto de transformaciones no
lineales, de forma que cada nivel recibe en entrada la salida del nivel anterior y lleva
a cabo una abstraccion aprendiendo asi representaciones cada vez mas complejas. Por
ejemplo, para aprender a reconocer sillas basandose en imagenes de muchas sillas
como datos de entrenamiento, el primer nivel de un sistema de aprendizaje profundo
recibira como entrada una matriz conteniendo los valores de los pixeles de una
imagen y lo que aprende son caracteristicas de bajo nivel, como, por ejemplo, lineas
rectas con distintas orientaciones. Estas lineas constituyen los datos de entrada del
segundo nivel que, a su vez, aprende una representacion de caracteristicas un poco
mas abstracta, como, por ejemplo, una serie de lineas formando contornos que
delimitan regiones de la imagen. Estos contornos alimentan al tercer nivel que
aprende otra representacion de caracteristicas todavia mas abstracta, como, por
ejemplo, partes de la silla, y asi hasta el altimo nivel, en el que el sistema reconocera
la silla completa. El aspecto clave del aprendizaje profundo es que estas
caracteristicas cada vez mas abstractas no estan disefiadas manualmente por el
programador del sistema, sino que son automaticamente extraidas mediante
aprendizaje.
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Uno de los métodos de aprendizaje profundo mas conocidos son las redes
neuronales profundas. En este caso el algoritmo basico de aprendizaje que se usa en
cada uno de los niveles es, de hecho, el mismo que en las redes neuronales clasicas
(es decir, no profundas) que contienen unicamente dos niveles. Este algoritmo,
propuesto por Rumelhart, Hinton y Williams en 1986, se llama backpropagation y
consiste en llevar a cabo un descenso por gradiente, actualizando los pesos de las
conexiones entre neuronas, de forma que se minimice el error de clasificacion de
acuerdo a los datos de entrenamiento. Aunque las redes neuronales con multiples
capas no es un concepto nuevo, hasta ahora no se habia podido usar debido a que
requieren un nimero enorme de datos de entrenamiento para que sean capaces de
aprender, ademas del uso de hardware de muy altas prestaciones. Recientemente,
gracias a la disponibilidad de cientos de miles, incluso de millones, de datos de
entrenamiento, como, por ejemplo, imagenes en Internet de toda clase de objetos,
animales, etc., y gracias al acceso a ordenadores de altas prestaciones ha sido posible
aplicar el método del aprendizaje profundo con éxito para reconocer patrones o
incluso jugar a Go a nivel de los mejores jugadores del mundo. Actualmente so estan
desarrollando muchas aplicaciones del aprendizaje profundo, entre ollas al
diagnostico médico basado en imagenes y al reconocimiento visual de objetos en
robotica.

Visién por computador

En el capitulo 2 vimos que los primeros éxitos en vision por computador a principios
de los afios setenta se basaban en la deteccion de lineas con el fin de identificar los
bordes de los objetos para poder ser manipulados mediante brazos robdticos. Muy
pronto se extendieron estos trabajos iniciales con el fin de extraer informacién
tridimensional acerca de los objetos presentes en una escena. Por ejemplo, el
conocimiento acerca de la fisica y geometria de la luz que reflejan las superficies de
los objetos puede utilizarse para obtener propiedades tridimensionales a partir de una
Unica imagen bidimensional. Uno de los primeros trabajos en esta linea fue el de
Berthold Horn, en su tesis doctoral de 1970 en el MIT, que permitia determinar la
forma tridimensional de un objeto basdndose en la cantidad de luz reflejada por las
distintas caras o superficies del objeto, ya que esta cantidad depende de los angulos
de inclinacion de dichas caras respecto a la fuente de luz y a la posicion de la camara
que capta la imagen del objeto. Otros investigadores extendieron estas ideas
desarrollando técnicas que detectaban la forma de los objetos seglin otras
aproximaciones, como, por ejemplo, mediante el uso de multiples camaras
(estereovision) o segun la textura del objeto y también segin el movimiento
(Faugeras, 1993).

A finales de los afios setenta y principios de los ochenta se empez6 a desarrollar la
vision basada en modelos. La idea consiste en representar los objetos
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descomponiéndolos en sus partes constituyentes y especificando las relaciones
espaciales que dichas partes deben satisfacer. Por ejemplo, la forma de un cuerpo
humano se puede representar mediante una jerarquia de cilindros (Marr, 1982), de tal
forma que, en una primera aproximacion, todo el cuerpo corresponderia a un cilindro
que lo envuelve completamente; en el siguiente nivel de la jerarquia habria seis
cilindros interconectados espacialmente de forma que cada una de las cuatro
extremidades se aproxima por un cilindro, y el tronco y la cabeza por otros dos
cilindros. En el siguiente nivel, cada extremidad se descompone en dos cilindros
interconectados, uno para el brazo y el otro para el antebrazo y la mano; a
continuacion, el antebrazo y la mano se descomponen en un cilindro para cada uno y
asi sucesivamente los dedos, las falanges, etc., hasta el nivel de resolucion que se
requiera. Las relaciones o conexiones entre los cilindros deben satisfacer las
restricciones correspondientes a las posiciones de las partes correspondientes de un
cuerpo humano. Segun este modelo, un sistema de vision seria capaz de detectar un
cuerpo humano en una imagen si encuentra objetos en la imagen que se ajustan al
modelo. Este modelo basado en cilindros se puede generalizar para detectar otros
tipos de objetos en imagenes. Esta aproximacion a la vision por computador basada
en modelos esta motivada por el problema del analisis de escenas, cuyo objetivo
principal es de hecho construir un modelo tridimensional de los objetos presentes en
una escena por su imagen bidimensional.

En vez de construir un modelo completo de las escenas visuales, existe otra
aproximacion que consiste en modelar unicamente aquello que sea necesario para
guiar aquellas acciones que un robot debe llevar a cabo para ejecutar una tarea dada
como, por ejemplo, navegar y manipular objetos. Esta aproximacion se conoce como
vision activa y esta basada en la idea de que el proposito de la vision es la accion (es
decir, que no se trata de desarrollar sistemas de vision de proposito general). Una
ventaja de esta aproximacion es que requiere menos recursos computacionales que
los que se necesitan para modelar completamente una escena. Es interesante notar
que entre los investigadores en vision bioinspirada también existen estas dos
aproximaciones. Por una parte tenemos, por ejemplo, los trabajos de David Marr
sobre la modelacién de los procesos visuales humanos (Marr, 1982), que adoptan la
aproximacion del analisis completo de escenas. Por otra parte, otros investigadores
que han investigado detalladamente la percepcion visual en animales, como, por
ejemplo, las ranas, concluyeron que se trata mas bien de visién activa dirigida por el
proposito de, en el caso de las ranas, atrapar insectos. Analizando la literatura
cientifica existente podemos observar que ambas aproximaciones son importantes en
IA. Por ejemplo, en el caso de los coches auténomos lo importante es detectar la
carretera, asi como la presencia de otros vehiculos y obstaculos en y al lado de la
carretera, pero no es importante detectar casas, arboles, montafias, etc., situados lejos
de la trayectoria del vehiculo, aunque formen parte de la escena visible desde el
coche. Sin embargo, en otros contextos y aplicaciones es importante analizar
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completamente toda la escena; por ejemplo, los sistemas que analizan fotografias con
el fin de construir modelos tridimensionales de todos los elementos presentes en la
imagen.

Ultimamente gracias a la disponibilidad de grandes cantidades de imégenes en
Internet y al acceso generalizado a la computacion de altas prestaciones junto con
recientes progresos en aprendizaje automatico profundo se ha renovado el interés por
resolver los problemas asociados al analisis de escenas completas. Los modelos mas
prometedores que se estan usando son modelos jerarquicos. Existen multiples
propuestas en la literatura especializada, pero todas tienen en comun que aplican
secuencialmente un conjunto de transformaciones no lineales de forma que cada nivel
de la jerarquia recibe en entrada la salida del nivel anterior y lleva a cabo una
abstraccion, aprendiendo asi representaciones cada vez mas complejas. Por ejemplo,
el primer nivel agrega los pixeles de la imagen formando agrupamientos que
corresponden a pequefios bordes, esquinas u otros componentes de los elementos
presentes en la imagen; en el siguiente nivel se agrupan estos componentes
obteniendo contornos completos y asi sucesivamente hasta obtener objetos
reconocibles!3%], Esta aproximacién basada en el procesamiento estadistico no
supervisado de grandes cantidades de imagenes de entrenamiento esta produciendo
resultados espectaculares en reconocimiento de imagenes, pero es una aproximacion
fragil, ya que no lleva a cabo un analisis profundo del significado de la escena. Por
ejemplo, al analizar la imagen de un nifio sujetando un cepillo de dientes con el
cepillo en posicion vertical y en primer plano, y por consiguiente con un tamafio
aparentemente mas grande, la respuesta del sistema es que se trata de un nifio
sujetando un bate de béisbol. La explicacion de este error es que hay millones de
fotografias de nifios sujetando bates de béisbol accesibles en Internet y relativamente
pocas imagenes de nifios sujetando cepillos de dientes, por lo que el sistema llega a
una conclusién errénea debido a la enorme diferencia entre el niimero de imagenes de
ambas situaciones. Si el algoritmo llevara a cabo un reconocimiento profundo de las
caracteristicas que distinguen un cepillo de dientes de un bate de béisbol, no
cometeria un error tan importante. Actualmente se intenta mejorar el aprendizaje
basado en el analisis masivo de datos, afiadiendo componentes semanticos basados en
conocimiento de sentido comun para proporcionar mas robustez a los sistemas.

Procesamiento del lenguaje natural con métodos estadisticos

La aproximacion tradicional al tratamiento del lenguaje natural basada en analisis
gramatical es rigida: una frase es correcta o no lo es, no caben situaciones
intermedias. Se han hecho muchos esfuerzos para extender este tratamiento a las
excepciones, ambigiiedades, etc., sin conseguir el proceso ideal. Frente a esta
aproximacion, aparece la idea de procesar el lenguaje con métodos estadisticos
(Manning y Schiitze, 1999). Una frase se puede ver como una transmision de
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informacion (el contenido de la frase) a través de un canal con ruido (el texto).
Podemos asociar una probabilidad a cada mensaje (significado), dada la salida
observada (la frase textual). Esta vision asigna probabilidades a las distintas
interpretaciones que se pueden dar en tareas del lenguaje natural. Para trabajar con
probabilidades, es necesario disponer de un gran conjunto de ejemplos anotados con
las caracteristicas que nos interesan. Las matematicas que estan detras de esta vision
son especializadas y no entraremos en ellas.

La aproximacion estadistica al lenguaje natural es factible actualmente dado que
existen muchos textos disponibles online (por ejemplo, en Internet hay textos legales
traducidos a varios idiomas que pueden servir como ejemplo para traduccion
automatica). Existe una relacion cercana entre estos métodos para lenguaje natural y
aprendizaje estadistico. La robustez de los modelos estadisticos para producir
respuestas adecuadas a entradas que no se han visto antes —o que son erroneas—y la
capacidad de mejorar su rendimiento simplemente procesando mas datos de entrada
son consideradas como buenas propiedades de estos modelos. Sin embargo, la estricta
inferencia estadistica es fragil y puede fracasar estrepitosamente en ciertos casos,
dado que en estos sistemas no hay una comprension profunda del mensaje.

RoboticaBu

Desde los finales de los afios sesenta con robots como Shakey, los investigadores en
IA han visto en la robotica movil una excelente oportunidad para investigar aspectos
fundamentales de la IA de forma integrada, es decir, teniendo en cuenta todos los
componentes que conforman un sistema inteligente, desde la percepcién hasta la
accion, pasando por el razonamiento, el aprendizaje y la comunicacion (Siciliano y
Khatib, 2016). En la introduccion ya se discutié la importancia que deberia jugar el
cuerpo en el desarrollo de la IA general, y los robots autonomos, y en particular los
robots humanoides, constituyen una plataforma ideal para dicho desarrollo. Un
ejemplo relativamente reciente de este tipo de investigacion es la realizada en
Stanford por Andrew Ng con el robot STAIR a finales del primer decenio de este
siglo. So trata de un robot autonomo capaz de llevar a cabo una amplia variedad de
tareas incluyendo la navegacion en entornos domésticos y oficinas, recoger objetos y
herramientas e interaccionar con ellos, y también mantener una conversacion con
humanos en estos entornos. STAIR incluso os capaz de aprender a agarrar objetos que
no habia visto anteriormente. Para ello, mediante su sistema de vision, so entrena su
algoritmo de aprendizaje a partir de una base de datos que contiene miles de
imagenes de multiples objetos comunes en entornos de oficinas y en nuestras casas
como, por ejemplo, tazas, vasos, platos, cubiertos, grapadoras, libros, teléfonos
moviles, llaves, destornilladores, cepillos de dientes, etc. Cada imagen de
entrenamiento para cada objeto contiene informacion sobre cémo agarrarlo. Ademas,
para cada objeto so tomaron imagenes bajo condiciones distintas de luminosidad,
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desde puntos de vista diferentes y con orientaciones distintas. Una voz entrenado,
STAIR os capaz de determinar cual es el mejor punto de agarre para objetos nuevos
no vistos anteriormente y desarrollar un plan de acciones para mover su brazo y
agarrar cada objeto. El porcentaje de éxito en el agarre esta préximo al 90% (teniendo
en cuenta que, para que se considere un agarre con éxito, el robot debe levantar el
objeto a una altura de aproximadamente 30 centimetros y sujetarlo por lo menos
durante 30 segundos).

Existen numerosos proyectos de investigacion sobre robots autbnomos similares
no solamente en Estados Unidos, sino también en Europa, con el programa de
innovacion en robotica SPARC con una inversion de 700 millones de euros entre
2014 y 2020, y también en Japén. Este dltimo es posiblemente el pais donde mas
esfuerzos so dedican al desarrollo de robots humanoides. En 2015, el Gobierno
japonés anuncio la Japan’s Robot Strategy con una inversién de unos 1.000 millones
de dolares durante cinco afos para innovar en robdtica y, en particular, en robots
autonomos con un énfasis en robots humanoides de servicio. Todos estos proyectos
requieren integrar diversas técnicas de IA tales como aprendizaje automatico, vision
artificial, navegacion, planificacion, razonamiento, manipulacion de objetos y
procesamiento del lenguaje. Estas investigaciones son ejemplos muy interesantes de
lo que se conoce como sistema integrado. La integracion de todos estos componentes
es una etapa imprescindible en el camino hacia las inteligencias artificiales de tipo
general, aunque, por ahora, la gran mayoria tienen objetivos menos ambiciosos que el
robot de propoésito completamente general y se esfuerzan en conseguir robots capaces
de realizar una variedad relativamente amplia de tareas dentro de entornos limitados,
como, por ejemplo, nuestras casas y oficinas. Algunos ejemplos de estas tareas son
coger y entregar objetos, recoger y limpiar, usar el lavaplatos, preparar comidas,
montar y desmontar muebles, etc. Y a mayor largo plazo incluso asistir a seres
humanos y, en particular, a personas mayores.

Los robots capaces de llevar a cabo este tipo de tareas son robots de servicio. El
hecho de que estos robots deberan trabajar en entornos humanos e incluso
colaborativamente con humanos plantea mayores dificultades que las que plantearon
los robots industriales. Una de las mas importantes es garantizar la seguridad para las
personas con las que van a compartir espacios. Otro aspecto importante es que debera
ser posible ensefiarles a realizar las tareas necesarias sin tener conocimientos de
programacion. Una posible solucion es que sean capaces de aprender observando a
una persona realizando dichas tareas. También deberan ser capaces de manipular con
destreza objetos deformables, como, por ejemplo, ropa. Ademas, tendran que tener
una elevada capacidad de adaptacién para realizar sus tareas de forma robusta en
entornos no controlados, dinamicos e inciertos. Otra posible solucion para que
aprendan es mediante la nube (cloud robotics). La ventaja reside en que cada robot
podria, en principio, aprender de las experiencias del resto de robots a los que esté
interconectado a través de la nube, lo cual deberia permitir un progreso rapido de
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aprendizaje y mejora de las capacidades de cada uno de los robots. Cuantos mas
robots formen parte de la nube, mas rapido deberian aprender y mejorar. Una técnica
de aprendizaje apropiada para este enfoque podria ser el aprendizaje profundo, ya que
los robots deberan aprender basandose en grandes cantidades de datol32],

Otro aspecto muy importante de los robots de servicios es que van a tener que ser
sociales, es decir, que tendran que ser capaces de colaborar de forma proactiva con
personas. Ello esta planteando una serie de complejos problemas técnicos que tienen
que ver con la capacidad de comunicar de forma eficiente, tanto mediante el uso de
lenguaje natural como lenguaje gestual, e incluso adivinar las intenciones del usuario
observando dicha gestualidad. Por otra parte, también se plantean problemas de
seguridad, por lo que estos robots tendrian que estar construidos con materiales
blandos para evitar dafios importantes en caso de que se produzcan colisiones o
golpes accidentalmente al interaccionar con personas. Existe una variedad de
aproximaciones a este problema. Ademas de las mencionadas (Torras, 2016), basadas
en sensores 0 en propiocepcion, se esta también empezando a investigar en robdtica
blanda (soft robotics). Un robot blando esta fabricado con materiales blandos,
incluyendo los sensores y los actuadores con los que debe ser equipado; ello plantea
enormes problemas técnicos como, por ejemplo, el control de estructuras
deformables, pues la teoria clasica de control no es suficiente para manejar este tipo
de estructuras.

Finalmente, también se plantean problemas de aceptabilidad por parte de las
personas. Un estudio, llevado a cabo en la Universidad de Darmstad en 2016, afirma
que mas del 60% de un total de 600 empleados de Alemania y Estados Unidos
aceptarian trabajar colaborativamente con robots siempre que estos se limiten a
efectuar tareas repetitivas o poco agradables como buscar y archivar documentos,
organizar las agendas o hacer de mensajeros. La mayoria no quiere que los robots
expresen emociones en el trabajo. Ademas, la inmensa mayoria de los trabajadores no
aceptaria que su superior jerarquico fuera un robot humanoide. Entre las razones
expresadas para justificar este rechazo esta el hecho de que los robots carecen de
empatia, que no pueden juzgar a las personas o que no pueden ser un modelo a seguir.
La cuestion de si es conveniente o no que un robot aparente tener emociones que
realmente no tiene es controvertida, aunque hay argumentos a favor: el mas
importante es que la expresion de emociones, tanto faciales como corporales, y
también la expresion oral de emociones mediante inflexion facilitaria la
comunicacion.

Hay varios grupos trabajando en robots humanoides con el objetivo de que se
parezcan lo maximo posible a seres humanos, intentando incluso confundir a las
personas haciéndoles creer que son humanos gracias al uso de materiales muy
parecidos a la piel y el pelo. Los geminoides de Hiroshi Ishiguro son una muestra de
ello, asi como las cabezas roboticas, desarrolladas por la empresa Hanson Robotics,
recubiertas de piel flexible y cuyas caras son capaces de generar expresiones faciales
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y de mantener el contacto visual. Estas cabezas robotizadas parecen reales gracias a
un novedoso polimero sintético que imita la piel humana, denominado frubber.
Internamente, tienen un complejo sistema mecanico con 62 grados de libertad, es
decir, pueden producir hasta 62 movimientos diferentes de cara y cuello. Ademas,
van equipadas con una camara en cada ojo y un sofisticado sistema de
reconocimiento de las expresiones faciales y de la voz de sus posibles interlocutores.
Los desarrolladores de este tipo de robots creen que el intercambio de emociones
faciales facilitara la comunicacion con personas e incluso puede tener aplicaciones
terapéuticas en el caso de nifios autistas o personas mayores. Sin embargo, otros
piensan que este tipo de robot con apariencia tan humana puede producir un efecto de
rechazo. En cualquier caso, creemos que estos plantean dudas de naturaleza ética que
deben ser consideradas detenidamente. Un robot es un objeto mientras que un ser
humano es un sujeto, por lo tanto: ;es ético pretender que una mdaquina es un
humano?

Sistemas multiagente

Los agentes inteligentes tienen que interactuar con otros agentes, ya sean humanos o
maquinas. Estas interacciones pueden ser competitivas o colaborativas; en cualquier
caso, es necesario modelarlas computacionalmente y la subarea de la IA que estudia
estas interacciones entre agentes son los sistemas multiagente (multiagent systems,
MAS). Estos han adquirido recientemente una gran importancia en IA, aunque sus
origenes se remontan a principios de los afios ochenta en lo que por aquel entonces se
conocia como inteligencia artificial distribuida. Los trabajos de Victor Lesser sobre
una version distribuida de la arquitectura de HEARSAY-II, llamada DISTRIBUTED
HEARSAY-II, son el origen de los SMA. HEARSAY-II es un sistema de
reconocimiento del habla capaz de responder a preguntas y recuperar documentos de
una base de datos con resumenes de articulos de IA usando un vocabulario limitado
aproximadamente a 1.000 palabras. Lo realmente innovador de HEARSAY-II es que
se basa en una estructura multinivel llamada pizarra (blackboard), que permite
representar el problema a resolver de forma jerarquica; por ejemplo, en el nivel
inferior de la pizarra se representan los fonemas junto con su probabilidad de
aparicion en las palabras; en el siguiente nivel, se usa conocimiento, llamado
knowledge source (KS), acerca de como se construyen las silabas a partir de los
fonemas para estimar la probabilidad de la presencia de ciertas silabas; otras KS con
conocimiento sobre la formacién de palabras a partir de silabas estiman la
probabilidad de que palabras han sido pronunciadas por el interlocutor. Cada KS
accede a la pizarra para leer en ella los datos proporcionados por los otros KS y poder
también afiadir informacién a la pizarra y todo ello de forma asincrona, sin depender
de en qué momento las restantes KS escriben en, o leen de, la pizarra. Esto permite
también que algunas KS con conocimiento sobre probabilidades de secuencias de
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palabras puedan predecir la probabilidad de la siguiente palabra en funcion de las
palabras ya presentes en la pizarra. La version distribuida de HEARSAY-II consiste
en una combinacion de pizarras, cada una con sus KS, de forma que trabajando
colaborativamente sobre el mismo problema son mas eficientes a la hora de gestionar
la incertidumbre de sefiales conteniendo ruido, mejorando asi las prestaciones de
HEARSAY-II en reconocimiento del habla. Otras aplicaciones realizadas con
DISTRIBUTED HEARSAY-II incluyen el control distribuido de trafico mediante
redes de sensores para hacer el seguimiento de vehiculos, y también los sistemas
basados en multirrobots para llevar a cabo tareas que requieren tanto la cooperacion
como la competicion, igual que en el caso de los robots jugadores de futbol.

Puesto que en los MAS los distintos agentes deben cooperar o competir, un
requisito basico es que cada agente debe tener un modelo de cada uno de los otros
agentes, es decir, debe tener conocimiento acerca de lo que los otros agentes creen y
saben, y sacar conclusiones y aprender a través de estas creencias y conocimientos.
Por ejemplo, un agente A deberia poder estimar a qué conclusiones puede llegar otro
agente B conociendo las capacidades de razonamiento de B. Una de las herramientas
que permiten representar formalmente estos modelos es la I6gica epistémica. Para
poder razonar y aprender a partir de lo que un agente sabe sobre otros agentes es
necesario que los agentes se comuniquen. Las acciones de comunicacion se
denominan actos de habla (speech acts). Entre las distintas categorias de actos de
habla tenemos las aserciones, para transmitir hechos de un agente a otro, las
directivas, para transmitir ordenes, o los compromisos, para expresar que un agente se
compromete a realizar una accion concreta. Una de la implementaciones mas
conocidas de la teoria de los actos de habla es el lenguaje KQML, que incluye
predicados que, mediante expresiones en calculo de la logica de primer orden,
representan acciones comunicativas tales como pregunta-si, responde, informa, etc.
Actualmente existen diversas plataformas y lenguajes para implementar sistemas
multiagente complejos, la mayoria basados en l6gica matematica.

Uno de los temas actualmente mas importantes en MAS son los modelos
computacionales de argumentacion. Esta permite modelar la comunicacion entre
agentes de forma mas realista, ya que cada agente, en lugar de tener que creer por
defecto lo que otros agentes le dicen, puede formular criticas a través de argumentos
y contraargumentos, pedir clarificaciones e incluso persuadir a otros agentes de sus
errores.

El método formal mas conocido y usado para modelar arquitecturas de agentes es
el de creencias, deseos e intenciones (beliefs, desires, intentions). Las creencias no
son otra cosa que los conocimientos que un agente posee de si mismo y de los otros
agentes. Los deseos son los objetivos que un agente quiere alcanzar en algun
momento y las intenciones representan los deseos concretos que, en un momento
dado, un agente esta intentando satisfacer mediante la ejecucion de un plan de
acciones. En el caso de un equipo de robots jugando al futbol, las creencias de cada
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uno de los agentes serian los conocimientos que tiene sobre el entorno en todo
momento (su posicion y las posiciones de sus compafieros de equipo y de los
contrincantes, situacion del balon, situacion de la porteria contraria) y conocimientos
sobre como planificar jugadas. Los deseos serian en este caso conseguir marcar goles
y defenderse para evitar goles del equipo contrario, y las intenciones serian las
acciones concretas que en una determinada situacion realizan siguiendo un plan, es
decir, jugadas como avanzar con el balon, pasar el baléon a un compafiero, recibir un
pase, etc.

Ademas de los sistemas multirrobot, hay muchas otras aplicaciones de los MAS,
entre las que destacan el comercio electrénico y las redes de sensores. En estas, y en
otras aplicaciones, se usan modelos computacionales de negociacion para alcanzar
acuerdos colectivos, asi como modelos de confianza y reputacion para que cada
agente pueda evaluar su confianza en otros agentes y su reputacion. También se usan
modelos basados en la teoria de juegos y la teoria de la eleccion social con el fin de
modelar situaciones en las que lo que elige hacer un agente depende de las elecciones
de otros agentes con el objetivo de alcanzar una decision colectiva que satisfaga a
todos los agentes implicados (Wooldridge, 2009).
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Capitulo 5

Grandes éxitos de la inteligencia artificial

En este capitulo haremos un repaso de algunas de las aplicaciones mas exitosas de la
IA focalizando nuestra atencion en los ultimos 20 afios. Varias de estas aplicaciones
han sido muy mediaticas, entre ellas estan Deep Blue, AlphaGo, Watson, vehiculos
autonomos, robots en Marte, videojuegos, etc. En todos los casos describimos cuales
han sido las técnicas de IA aplicadas. Creemos que las aplicaciones seleccionadas son
claramente representativas de las capacidades de la IA en el segundo decenio del
siglo xxi1.

Juegos por ordenador

Los juegos de ordenador han sido un objetivo de la IA desde sus inicios (Russell y
Norvig, 2010). En particular, el juego del ajedrez ha sido durante décadas un objetivo
permanente; dentro de la IA también se han estudiado otros juegos como las damas,
Othello o Go. Estos son juegos denominados de informacion perfecta, porque no hay
elementos ocultos ni estocasticos: toda la informacion disponible para un jugador
también esta disponible para el otro. Estos juegos se denominan de suma cero porque
si un jugador obtiene una utilidad x, el otro recibe —x. Otros juegos, como el poquer o
el bridge.) son de informacion imperfecta porque hay elementos del juego que son
conocidos por unos jugadores, pero no por otros. En otros casos hay elementos
estocasticos, como el lanzamiento de dados. Consideramos el escenario en donde un
jugador es humano y el ordenador es el otro jugador; lo restringimos a dos jugadores,
aunque hay extensiones a esquemas multijugador. En lo que sigue, llamaremos a
nuestros jugadores Ay B.

La aproximacion clasica de la IA a este tipo de juegos es la denominada minimax
(Ginsberg, 1993; Russell y Norvig, 2010). Se representa internamente mediante un
arbol de juegos. Supongamos que le toca jugar a A: la raiz del arbol es el estado
actual, con tantos sucesores como jugadas distintas posibles puede hacer A. Para cada
una de esas jugadas, consideramos todas las posibles respuestas de B; a su vez, para
cada una de estas respuestas, consideramos todas las posibles respuestas de A, etc. En
el arbol de busqueda los jugadores estan alternados por niveles, y crece
multiplicativamente en cada nivel.
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Si pudiéramos desarrollar el arbol de juegos hasta posiciones ganadoras o
perdedoras, que etiquetariamos con +1 (ganadora) o —1 (perdedora) —con 0 para
posiciones de empate—, y propagaramos hacia arriba —desde las hojas hasta la raiz
— el mejor movimiento posible para cada jugador (estan alternados por niveles, el
mejor movimiento para A es el maximo de sus sucesores, mientras que el mejor
movimiento para B es el minimo de sus sucesores), al final el jugador A conoceria la
mejor jugada para €l en esa tirada. El recorrido del arbol propagando hacia arriba los
valores de las hojas del arbol lo realiza el conocido algoritmo minimax en su version
de busqueda en profundidad. Si somos capaces de, mediante heuristicas, ordenar los
nodos sucesores de un estado, de forma que las posiciones ganadoras se agrupen a la
izquierda del arbol, la exploracion mediante el algoritmo alfa-beta permite podar
zonas ramas del arbol que representan zonas del espacio de buisqueda en donde no
hay soluciones mejores que las que ya hemos obtenido. En la practica, alfa-beta
produce mejoras sustanciales con respecto al rendimiento de minimax.

La realidad es que no se puede desarrollar completamente el arbol de juegos
porque es demasiado grande (un simple calculo es ttil aqui: el factor de ramificacion
del ajedrez es en torno a 35 y las partidas a menudo alcanzan 50 movimientos por
jugador; el 4rbol de juegos tiene en torno a 3519 nodos, imposible de ser recorrido);
solo se puede buscar hasta cierta profundidad, en donde no hay posiciones ganadoras
o perdedoras. L.os nodos a esa profundidad se han de evaluar mediante una funcion de
evaluacion, que retorna un numero en el intervalo [+1,-1] y se propaga hacia la raiz
mediante los algoritmos mencionados anteriormente. La profundidad a la que se
explora el arbol de buisqueda no ha de ser necesariamente fija, puede variar en
funcién de la zona. Un ejemplo es la no quiescencia, cuando el valor de la funcién de
evaluacion cambia rapidamente entre nodos a diferentes niveles (en ajedrez sucede
cuando se capturan piezas). En ese caso, se recomienda continuar la busqueda hasta
que se recupera la quiescencia, y la funcion de evaluacion vuelve a cambiar
suavemente entre niveles.

El efecto horizonte aparece precisamente como resultado de buscar hasta
determinada profundidad. Si una jugada aparentemente buena esconde un mal final
detras del horizonte de busqueda (la profundidad a la que se busca), estamos
indefensos frente a esto (que unicamente tiene un remedio: buscar mas profundo,
pero ;donde?). Una forma de enfrentar el efecto horizonte son las extensiones
singulares. Si el algoritmo elige una jugada que solo esta soportada por un nodo con
una clara diferencia con sus nodos hermanos, se recomienda buscar mas profundo
bajo ese nodo. Se trata de confirmar la evaluacion de esa jugada.

Hay juegos en los que la idea de funcion de evaluacién, imprescindible en juegos
de gran tamafio, no funciona (en el sentido de que no se conoce como construirla).
Para esos juegos, una estrategia alternativa a la busqueda minimax es la MCTS
(Monte Carlo Tree Search) (Browne et al., 2012).
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MCTS desarrolla el arbol de juegos muy parcialmente (solo se memorizaran
nodos que estén cerca de la raiz), suponiendo que la bondad de un nodo se puede
estimar basandose en simulaciones del juego que parten de ese nodo hasta llegar a un
nodo terminal (posicion ganadora o perdedora). MCTS realiza un numero de
iteraciones hasta que se alcanza un maximo (en tiempo, nimero de iteraciones,
consumo de memoria). Una iteracién tiene cuatro fases:

1. Seleccion: partiendo de la raiz (estado actual) se selecciona un nodo hijo
siguiendo una politica de drbol (tree policy; este proceso se itera hasta
encontrar un nodo no terminal con descendientes no visitados (nodo
expandible).

2. Expansion: se afade un nuevo descendiente de ese nodo expandible,
representa la ejecucion de una accion.

3. Simulacion: a partir de ese nuevo nodo, se eligen acciones alternativamente
para los jugadores A y B hasta llegar a un nodo terminal (se simula la
realizacion del juego entre Ay B). La seleccion de acciones sigue la politica
por defecto (default policy).

4. Actualizacion: el resultado se registra en los nodos que conectan el nodo
terminal con la raiz, actualizando sus estadisticas.

Este proceso depende de esas dos politicas mencionadas:

1. Politica de arbol: se trata de seleccionar el nodo hijo del nodo actual, hasta
llegar a nodos expandibles. Una politica que ha dado buenos resultados es la
UCB]1, que elige la accién con mas éxito hasta ahora, combinada con un
elemento de exploracion.

2. Politica por defecto: en el paso 3, simulacion, se trata de seleccionar acciones
para los jugadores A y B hasta llegar a un nodo terminal. El caso mas sencillo
es una politica aleatoria: escoger las acciones al azar.

MCTS desarrolla el arbol de juegos de forma asimétrica (las mejores acciones se
seleccionan con mas frecuencia). En algunos casos, se han desarrollado estrategias de
poda. Cuando se alcanza el limite, se selecciona la accién con mas éxito.

Otro conjunto de juegos incluyen elementos estocasticos —como tirar un dado—
que determinan la evolucion posterior del mismo. Un ejemplo es el Backgammon,
donde las jugadas posibles de cada jugador dependen del resultado del lanzamiento
de dos dados. El concepto de arbol de juegos permanece, aunque se modifica su
estructura: a cada posible jugada de A, se consideran todos los posibles resultados de
tirar los dados y, para cada resultado, todos los posibles movimientos de B. El arbol
de juegos tiene niveles intermedios entre las posibles jugadas de A y las de B, que
representan los distintos resultados de los dados. Este arbol de juegos se recorre con
un algoritmo alfa-beta para propagar hacia arriba los valores de los nodos terminales
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con el siguiente criterio: si el nodo corresponde a A, se propaga el maximo de los
sucesores; si el nodo corresponde a B, se propaga el minimo de los sucesores, y si el
nodo corresponde a una tirada de dados, se propaga el valor esperado de minimax,
que es la suma de los valores de cada sucesor multiplicado por su probabilidad. El
estado actual de juegos por ordenador aparece reflejado en Russell y Norvig (2010).
A continuacion, presentamos tres juegos que han atraido mucha atencion por parte de
los investigadores de IA.

Sobre el ajedrez, en 1997 un equipo de IBM compuesto por seis personas
(Feng-Hsiung Hsu, Joe Hoane, Chung-Jen Tan, Joel Benjamin, Jerry Brody y Murray
Campbell), que habian trabajado tres afios desarrollando el programa Deep Blue de
ajedrez por ordenador, gané al campedn del mundo en ese momento, Gari Kasparov,
en un torneo celebrado a seis partidas segin condiciones internacionales. Deep Blue
era capaz de explorar 200 millones de posiciones por segundo, realizaba un alfa-beta
paralelo, utilizaba una extensa biblioteca de aperturas y finales (4.000 aperturas,
todos los finales con 5 piezas y muchos con 6 piezas), e incluia novedades como las
extensiones singulares. Disponia de una extensa base de datos con 700.000 partidas a
nivel de gran maestro para extraer recomendaciones. Realizaba de forma habitual
busquedas a profundidad 14, aunque en algun caso llegé a profundidad 40. La
funcién de evaluacion incluia 8.000 variables. Kasparov, poco feliz con el resultado
del torneo, tuvo que reconocer que “la cantidad se habia vuelto calidad”.

Sobre el juego de damas, el actual campeon (en su version inglesa) es el programa
CHINOOK, que implementa también una busqueda alfa-beta y gand al campeo6n
mundial en 1990. Desde 2007, es capaz de jugar perfectamente, es decir, que nunca
puede perder, combinando alfa-beta con una base de datos de millones de posiciones
finales.

El juego del Go es, sin duda, el mas complicado por el gran numero de acciones
posibles en cada jugada (el clasico arbol de juegos tiene un factor de ramificacién en
torno a 250), con partidas muy largas (hasta 150 movimientos). Para este juego, el
esquema minimax no funciona (no se conocen buenas funciones de evaluacion, el
factor de ramificacion es muy grande). Sin embargo, el esquema MCTS si es ttil.
Con politicas genéricas, hay programas que alcanzan un nivel de aficionado débil.
Cuando ostas politicas se entrenan con movimientos de expertos humanos, el nivel de
juego se incrementa hasta un aficionado experto. En 2015 se desarroll6 el programa
AlphaGo, que gan6 por 5 a 0 al humano campe6n mundial oficioso de este juego.
AlphaGo combina MCTS con dos redes neuronales profundas que permiten mejorar
las politicas que se aplican; el resultado de MCTS se combina con el de una red
neuronal. Los resultados obtenidos son excelentes.

Robots
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En esta seccion hablaremos de algunos éxitos indiscutibles de aplicaciones de la
robotica. No vamos a incluir ninguna aplicacion a la robética que no tenga que ver
claramente con el uso de la TAI33], De entre los numerosos éxitos, nos limitaremos a
los que consideramos mas representativos. De hecho, tres de los robots descritos en
esta seccion (Spirit, Opportunity y Stanley), junto con Shakey y Robby, el robot de
ficcion de la pelicula de 1956 El planeta prohibido constituyen, segun la revista Wire;
los cinco mejores robots de la historia.

Robots en el espacio

El primer robot que la NASA envi6 a Marte en 1997, Sojourner, media solamente
65 cm de largo por 48 de ancho y 30 de alto, y pesaba unos 10 kg. Durante los
aproximadamente 83 dias que estuvo operativo (correspondientes a 85 dias de la
Tierra), recorrio aproximadamente 100 metros, a una velocidad de un centimetro por
segundo, y nunca se alejé mas de unos 12 metros de la estacién Pathfinder. Envi6o 555
fotografias y tom6 muestras del suelo y de rocas en 16 lugares distintos para poder
analizar sus propiedades quimicas mediante un instrumento que usaba espectrometria
por rayos X. Aunque también estaba equipado con dos camaras para captar posibles
obstaculos durante sus limitados desplazamientos, de hecho no planificaba
autonomamente su navegacion, sino que desde la NASA se enviaban las
instrucciones paso a paso al sistema que controlaba los giros y desplazamientos del
robot; por consiguiente, no estaba equipado con ningun sistema de IA, pero sirvio
para abrir el camino para futuros robots que, como veremos a continuacion, ya
incorporaron la IA en mayor o menor grado.

En 2004, la NASA envi6 a Marte los robots Spirit y Opportunity. Ambos unas
cinco veces mas grandes que Sojourner y con un peso de unos 180 kg. En principio
debian estar operativos durante 90 dias, pero ambos han excedido con creces estas
expectativas. De hecho, Spirit estuvo operativo hasta el afio 2009, cuando quedo
bloqueado contra un obstaculo mientras navegaba. Sin embargo, Opportunity
continuaba estando parcialmente operativo a finales de 2016, ha tomado mas de
200.000 fotografias y ha recorrido mas de 40 km durante estos 12 afios, aunque sus
espectrémetros dejaron de funcionar. El sistema de navegacion de Spirit y
Opportunity, aunque no es completamente autbnomo, es mucho mas sofisticado que
el de Sojourner, que funciona de la siguiente manera: desde la NASA se envian las
coordenadas precisas de localizaciones muy cercanas a la posicion del robot, que
forman una secuencia hacia el objetivo final a alcanzar. El sistema de navegacion del
robot avanza hacia dichas localizaciones, evitando posibles obstaculos no detectados
por el teleoperador. Cada vez que el robot alcanza una de estas localizaciones, el
teleoperador envia las coordenadas de la siguiente y asi sucesivamente hasta alcanzar
la posicion objetivo final. Se trata todavia de una IA limitada, como lo demuestra el
hecho que Spirit quedd bloqueado para siempre por un obstaculo que no pudo evitar.
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La experiencia adquirida con estos robots permitieron a la NASA enviar de nuevo
un robot a Marte en 2012 que a dia de hoy sigue funcionando plenamente. El robot,
llamado Curiosity, pesa unos 900 kg y en lugar de paneles solares se alimenta de
energia nuclear. Se encuentra en una zona en las antipodas del robot Opportunity. Su
misién también consiste en analizar suelo y rocas y encontrar indicios de presencia de
agua en el pasado. Desde el punto de vista de la IA, Curiosity es mucho mas
sofisticado que sus antecesores en Marte. Por una parte, su software de navegacion y
su sistema de visién estereoscopica, equipado con un sofisticado software de analisis
de imagenes basado en detecciéon de contornos y otras caracteristicas tales como
brillo, tamafio, forma, orientacién, etc., le permiten desplazamientos autonomos
mucho mas largos (del orden de decenas de metros) que los de Spirit y Opportunity.
Ademas, a mediados de 2016, la NASA incorporé remotamente un nuevo software
denominado AEGIS. Este software, desarrollado en el Jet Propulsion Laboratory,
permite a Curiosity tomar decisiones sobre los objetivos cientificos a los que dirigirse
para llevar a cabo medidas usando la instrumentacion con que esta equipado. AEGIS
permite apuntar el laser, que efectiia la medicion obteniendo datos geoquimicos,
sobre objetivos muy pequefios con una precision superior a la que puede lograr un
operador humano teleoperando desde una sala de control de la NASA. Ademas, es
capaz de priorizar sus objetivos gracias a informaciones previamente proporcionadas
por los cientificos sobre las caracteristicas que deben tener las rocas a analizar. Esta
capacidad de decision auténoma es muy importante, ya que reduce muy
significativamente el tiempo necesario para llevar a cabo las mediciones y
experimentos cientificos, debido a que Curiosity no tiene que estar horas esperado a
que lleguen las instrucciones transmitidas desde la NASA.

Otra presencia de IA en el espacio fue la sonda espacial llamada Deep Space 1
equipada con el software llamado Agente Remoto (Remote Agent, RA), que la
pilotaba. Deep Space fue lanzada en 1998 con el unico objetivo de verificar el
comportamiento de una serie de tecnologias en el espacio, entre ellas el agente
remoto RA. Este software era un agente inteligente que planificaba y ejecutaba las
acciones de la nave. El planificador recibia instrucciones del Gestor de Misiones
(Mission Manager, MM) y usaba busqueda heuristica para generar los planes que a
continuacion se ejecutaban, mediante un sistema en tiempo real. También disponia de
un modulo que monitorizaba la ejecucion de las acciones del plan con el fin de
identificar posibles fallos e intentar corregirlos. Algunos ejemplos de acciones eran
conectar y desconectar los sistemas de propulsion que permitian orientar la nave,
posicionar la cdmara, etc. Un aspecto interesante de este sistema es que los
operadores desde una sala de control en la NASA podian enviar instrucciones
relativas a objetivos de alto nivel al MM como, por ejemplo: “Durante las proximas
48 horas toma fotografias de los asteroides X, Y, Z, utilizando un 90% del empuje del
motor durante todo ese tiempo”, en lugar de tener que proporcionar una secuencia
detallada de acciones distribuidas en el tiempo a lo largo de dichas 48 horas. Gracias
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a este objetivo de alto nivel, era el planificador quien generaba las acciones detalladas
para cumplir el objetivo.

Vehiculos auténomos

A mediados de los afios ochenta, la agencia americana DARPA lanz6 su primer
programa de [+D sobre vehiculos terrestres autébnomos con fines principalmente
militares. En este programa participaron diversas universidades de primer nivel en
Estados Unidos bajo la coordinacion de la empresa Martin Marietta y del ejército
estadounidense. Ello dio como resultado un vehiculo (ALV) todoterreno, de 8
toneladas de peso, equipado con una camara y un escaner laser que proporcionaban
informacion sobre las posiciones de los bordes de la carretera que servian para
generar un modelo de lo que habia frente al vehiculo. Un médulo de navegacion y de
busqueda de objetivos visuales llevaba a cabo un proceso de razonamiento basado en
reglas y planificaba las acciones que el piloto automatico ejecutaba para guiar el
vehiculo, procurando no salirse de la carretera y evitando obstaculos. Dada la
limitada capacidad de calculo de los procesadores de aquella época y las limitaciones
de los sistemas de vision artificial, este vehiculo inicamente se podia desplazar a
velocidades por debajo de los 10 km/h y los desplazamientos eran de muy pocos
kilometros de distancia. Ademas, los obstaculos eran artificiales y se colocaban a no
menos de 100 metros los unos de los otros. Los obstaculos mas pequefios que ALV
podia detectar median cerca de 1 metro de alto. La vision artificial era el problema
principal, ya que en aquellos afios la velocidad de procesamiento disponible estaba
varios ordenes de magnitud por debajo de la necesaria para detectar robustamente en
tiempo real la gran diversidad de obstaculos naturales y la carretera. De hecho, el
85% de la carga total de procesamiento lo usaba el sistema de vision y aun asi era
muy poco robusto, ya que era muy sensible a las variaciones de las condiciones de
iluminacion debidas a la posicion del sol, la presencia de sombras, etc. En testeos
sucesivos llevados a cabo con pocas horas de diferencia los resultados podian ser
completamente distintos, no solamente detectando obstaculos, sino también
detectando los bordes de la carretera. En 1988, desarrollar coches auténomos.
Actualmente, no solo todos los grandes fabricantes de coches, sino también empresas
de otros sectores como Google, Apple, Amazon o Huber estan desarrollando
tecnologia para coches autonomos. Segun ha anunciado recientemente el
Departamento de Transporte de Estados Unidos, durante 2017 se destinaran 4.000
millones de dolares del presupuesto oficial para el desarrollo de automoviles
auténomos. El objetivo a corto plazo es que 2.500 de estos vehiculos puedan circular
dentro de 2 afios. El futuro que esta en juego no es tinicamente el del automovil, sino
el del transporte en general. Hay especialmente tres tecnologias que estan jugando un
importante papel en los automoviles: el reconocimiento y sintesis de voz, la
cartografia digital avanzada y los sensores y camaras. Actualmente, las compafiias
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automovilisticas abordan el desafio de adopcion de estas tecnologias con estrategias
distintas: mientras que Ford prefiere asociarse con fabricantes especificos de
componentes, Toyota ha optado por crear una spin-off de IA, en colaboracién con las
universidades de Stanford y MIT, en la que ya ha invertido mil millones de délares
contratando a 200 personas. El objetivo principal es crear un coche incapaz de causar
accidentes, pero el gran problema a resolver para tener coches auténomos es la
robustez de las tecnologias empleadas, desde el software a los sensores, la electronica
y las comunicaciones. En todos esos casos estamos muy lejos de tener tecnologias
robustas y, en particular, en el caso del software, ya que debe ser safety critical y por
lo tanto debera tener garantias absolutas de fiabilidad y de proteccion ante
ciberataques, siendo necesario ir mucho mas alla del estado actual de la ingenieria del
software.

Teniendo en cuenta que las decisiones que dicho software va a tener que tomar
tendran que tomarse en milésimas de segundo, es mucho mas complejo que, por
ejemplo, el software que actualmente controla el pilotaje automatico de un avion, ya
que en el espacio aéreo el tiempo de reaccion es por lo menos tres ordenes de
magnitud mas lento que en el trafico rodado gracias a que el sistema de control de
trafico aéreo asegura practicamente que los aviones mas cercanos siempre estaran a
cientos de metros de distancia, suposicion que no se cumple con el trafico rodado.
Por consiguiente, la autonomia completa, sin ninguna intervencion por parte del
humano (incluso eliminando el volante, el acelerador y el freno), plantea enormes
problemas tecnologicos. Por otra parte, también plantea serios problemas legales,
éticos y economicos, ademas de posibles problemas de aceptacion por parte de los
usuarios.

Centrandonos en los aspectos técnicos, Google en 2016 dio cifras de cerca de 400
fallos que obligaron a desconectar el piloto automatico y, de estos, unos 300 fueron
fallos técnicos (fallos de sensores, pérdida de comunicacion con Internet, problemas
de direcciéon, problemas de frenado, etc.). Ese mismo afio, Nissan confiesa que
desconecto el piloto automatico también en mas de 400 ocasiones, y Mercedes mas
de 1.000 veces en solamente unos 3.000 km, unas 500 por fallo técnico y el resto por
decision del conductor que expreso “no sentirse comodo”. En decenas de estos casos
se evitaron accidentes gracias a la intervencion del conductor humano. A corto e
incluso a medio plazo, los humanos seguiremos jugando un papel fundamental en la
conduccion del vehiculo, actuando como copilotos y supervisores, pasando el control
del vehiculo al piloto automatico cuando ello sea posible, pero no siempre. A mas
largo plazo, cuando la tecnologia haya resuelto las limitaciones actuales,
posiblemente llegue el momento de plantearse seriamente la conduccion totalmente
auténoma. Otra fuente de problemas es debida a que las personas somos
impredecibles en nuestro comportamiento y, en muchos casos, insensatos a la hora de
tomar decisiones que pueden ser peligrosas. En estos casos tenemos que tener un
software suficientemente inteligente como para tomar decisiones que eviten estos
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peligros. En TA existe un area de investigacion llamada planificacion tolerante a
fallos, que puede gestionar situaciones en las que el comportamiento del conductor se
desvia del plan correcto. Pero para aplicarlo es necesario hacer estudios sobre
aquellos elementos sutiles del comportamiento humano que deben de tenerse en
cuenta para programar un robot (o un coche) para que pueda trabajar
semiautonomamente y colaborativamente con un humano. Una vez estos elementos
estén suficientemente identificados se deben incorporar al software de control, de
forma que planifique sus acciones y sea capaz de crear un plan alternativo en
situaciones de emergencia. Por ejemplo, cuando gracias a los sensores que
monitorizan el grado de atencion y fatiga del conductor el coche detecta que el
conductor esta cansado, el plan alternativo consistiria en comunicar al conductor que
debe ceder el control y, si es necesario, proceder a cambiar la ruta inicialmente
planificada y circular por carreteras donde es mas facil y seguro conducir de forma
automatica. En caso de no recibir respuesta, el coche debe tener la capacidad de,
autonomamente, tomar la decision de disminuir la velocidad, situarse en el arcén y
parar el coche.

Entonces, ¢cual es el camino a recorrer hacia el coche autbnomo? Se habla de 5
niveles de automatizacion; los coches mas avanzados actualmente se situarian en el
nivel 3, lo que significa que el coche puede hacerse con el volante y los pedales, estar
atento al entorno, pero depende por completo de la supervision humana. A partir de
2020 se cree que se lograra el nivel 4, en el que sera el coche quien lleve la voz
cantante, aunque en ocasiones especificas requerira intervencion humana. El ultimo
nivel implicaria que el humano nunca tendra que hacer nada. Para alcanzar el nivel 4
queda mucho trabajo por hacer. Uno es tener sistemas de localizacion mucho mas
precisos que ahora. Para ello se necesitara cartografia digital de muy alta precision,
que ubique objetos y elementos fijos muy concretos tales como los arboles a los lados
de una carretera. Estos mapas, ademas, tendran que ser en 3D con una resolucion
inferior a un metro y, para evitar la obsolescencia de las cartografias digitales
actuales, sera el coche el que los cree sobre la marcha mediante lo que en IA se
conoce por SLAM (Simultaneous Localization and Mapping), un algoritmo que se
usa extensivamente en robotica que permite que un robot explore un entorno
desconocido, haga un mapa del entorno y, simultaneamente, calcule su localizacion
en dicho mapa, todo ello mediante una aproximacion probabilistica que tiene en
cuenta la incertidumbre inherente en los sensores, los motores y la dinamica del
entorno.

En cuanto a los sensores para construir mapas del entorno y detectar obstaculos
en movimiento, hay varias tecnologias que se estan considerando, como, por ejemplo,
las camaras de muy alta resolucion (posiblemente combinadas con nuevas
generaciones de faros capaces de iluminar mucho mas lejos que ahora sin deslumbrar
a otros conductores), los sensores basados en laser (Ford esta desarrollando estos
sensores en colaboracién con la empresa Velodyne, con un alcance de 200 m frente a
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los 70 de anteriores modelos), y los infrarrojos (muy indicados para detectar personas
y animales, actualmente hasta unos 40 m de distancia, quiza insuficiente todavia). Lo
que es seguro es que seran necesarios todos estios distintos tipos de sensores.

Por ultimo, en los coches completamente autonomos, otra dificultad de naturaleza
no técnica vendra por aspectos relacionados con la responsabilidad legal. En caso de
accidentes, ¢quién sera el responsable? La respuesta no es evidente y quiza sera
necesario equipar los coches con cajas negras similares a las de los aviones con el fin
de poder dilucidar responsabilidades (¢fall6 algin sensor?, ;fallo el software?, etc.).
También sera imprescindible reflexionar sobre aspectos éticos. Por ejemplo, en el
software de un coche completamente auténomo se tendra que haber previsto qué
hacer ante alternativas como, por ejemplo, ¢salvar la vida de los pasajeros o de otras
personas?

A la vista de tan numerosos y complejos problemas es légico preguntarse si
realmente algun dia tendremos coches completamente autonomos. En cualquier caso,
aunque asi fuera no es de esperar que a medio plazo los veamos circulando en
cualquier tipo de entorno; si los veremos a corto/medio plazo en zonas controladas,
ciertos tramos de autopista, campus universitarios, parques industriales, areas
comerciales, etc. Un ejemplo es la iniciativa britanica de que circulen unos 40
pequeiios vehiculos de dos ocupantes a 8 km/h por los 250 km de calles peatonales y
carriles para bicicletas de la ciudad de Milton Keynes. Estos vehiculos haran las
funciones de taxi al que se llamara mediante una app en el mévil. Pruebas similares
se van a llevar a cabo en otras ciudades britanicas y en otras partes del mundo como
Singapur y Pittsburgh. Ademas, estamos viendo que ya se van incorporando
funcionalidades cada vez mas sofisticadas de ayuda a la conduccién, como, por
ejemplo, mantener automaticamente una distancia de seguridad con el vehiculo que
va delante, mantener el coche dentro de su carril, etc., con el fin de hacer la
conduccion humana mas segura.

Lenguaje

Entre los éxitos de la IA en el area de lenguaje destacamos los sistemas Watson,
Mastor y Siri, que pasamos a describir a continuaciéon. Estos sistemas, en sus
respectivos campos, alcanzan un rendimiento igual o superior al humano, y en algun
caso podrian ser tomados por un ser humano real.

Watson

Watson es un programa desarrollado por IBM que gano un concurso de respuestas a
preguntas de cultura general en febrero de 2011, realizado en la televisién
estadounidense. El programa Jeopardy! formula preguntas a tres concursantes, que
han de responder rapidamente: una vez que el presentador lee la pregunta, el primer
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concursante que tiene una respuesta aprieta un pulsador y a continuacion pronuncia
su respuesta. Respuestas incorrectas penalizan, por lo que un concursante ha de tener
una cierta confianza de su calidad antes de apretar el pulsador. Las preguntas de
Jeopardy! son enrevesadas, incluyen pistas y juegos de palabras, y en ocasiones
indican el tipo de respuesta. Dada la amplitud de los temas tratados y el formato de
preguntas, participar en Jeopardy! suponia un desafio muy serio para cualquier
equipo que pretendiera desarrollar un contrincante computacional.

Técnicamente, Watson se encuadra en los sistemas de respuesta a preguntas en
dominios abiertos (open-domain question answering). La arquitectura interna de
Watson se basa en la tecnologia DeepQA, desarrollada por IBM, que combinaba
técnicas de recuperacion de informacion, lenguaje natural, representacion del
conocimiento y razonamiento, y aprendizaje. Dada la amplitud de los temas tratados
en Jeopardy! se tenian que manejar multiples fuentes de informacién sin estructura
(como la que se encuentra en un texto libre). La idea basica de Watson era disponer
de grandes cantidades de contenidos (texto, voz, imagenes) que se anotaban con
significado (semantica) en determinadas regiones. Estas anotaciones las realizaban de
forma cooperativa una serie de programas denominados anotadores; cada uno realiza
tareas relativamente simples que, en conjunto, producian un resultado complejo.
Watson era autocontenido, no estaba conectado a Internet. Antes del juego, su
memoria fue alimentada con enciclopedias, obras de referencia, toda la Wikipedia,
etc. Para el juego, toda esta informacién (en torno a cuatro terabytes) se cargé en una
memoria RAM, pues el acceso a disco enlentecia demasiado el sistema.

Una parte importante de DeepQA se dedico a comprender bien la pregunta, asi
como el tipo de respuesta esperada y las pistas que contenia. A partir de ahi, DeepQA
no buscaba una comprension absoluta con respecto a un modelo determinado,
ontologia o base de datos. Los resultados del analisis de la pregunta (que incluia un
analisis sintactico) eran multiples interpretaciones, que enfrentadas a los contenidos
del sistema generaban un amplio conjunto de respuestas candidatas. Cada respuesta
candidata junto con la pregunta representaba una hipotesis independiente que se
puntuaba, incluyendo indicios adicionales que se basaban en técnicas gramaticales
(sintacticas y semanticas) y en técnicas estadisticas de proceso del lenguaje (capitulo
4). Ademas, habia un tratamiento especifico para preguntas que exigian un manejo de
datos estructurados.

En ocasiones, las preguntas de Jeopardy! eran especiales, en el sentido de que
incluian referencias implicitas que se debian resolver para responder con precision.
Otra técnica era la descomposicion de una pregunta en subpartes logicas, que podian
ser tratadas de forma independiente y combinarse sus resultados.

Para una pregunta, DeepQA podia reportar 100 respuestas candidatas, cada una de
ellas soportada por unos 100 indicios, y cada par indicio-respuesta podia ser puntuado
de 100 formas diferentes; para cada candidato habia que resolver en torno a 10.000
puntuaciones diferentes. La combinacion de estas puntuaciones con sus confianzas
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respectivas en una unica probabilidad se hacia mediante técnicas estadisticas de
aprendizaje. La independencia de los analisis era util: si diferentes algoritmos
convergian en la misma respuesta, aumentaba su probabilidad de que fuera correcta.
A veces se hacian verificaciones cruzadas en tiempo o espacio para descartar
candidatos.

Para conseguir una respuesta rapida (unos 3 segundos de media, a nivel humano),
se recurri6 al paralelismo masivo (2.880 procesadores). Sobre DeepQA se
desarrollaron dos modulos para realizar el juego: un modulo de estrategia (qué
preguntas elegir, cuanto apostar en algunas preguntas, cuando responder y cuando no,
etc.) y otro médulo de interfaz. Watson no ve ni oye, las preguntas se las
proporcionan por escrito y un sintetizador de voz pronuncia las respuestas.

En Jeopardy!, Watson gané a brillantes contrincantes humanos elegidos entre
jugadores del concurso. Lo hizo de forma clara, con las mismas reglas de juego que
los jugadores humanos. Antes, Watson habia jugado un conjunto de partidas de
ensayo contra contrincantes humanos, que sirvieron para corregir puntos débiles. En
el futuro, IBM conjetura la utilizacién de esta tecnologia para tareas que exigen
consultar un gran numero de textos o referencias, como el razonamiento médico, el
razonamiento legal o servicios Online de atencion al cliente.

Siri

Siri es un asistente personal virtual (virtual personal assistant) desarrollado para los
iPhones de Apple. Se comunica mediante el habla: escucha las preguntas del usuario
y pronuncia sus respuestas. Responde preguntas, hace recomendaciones y realiza
acciones mediante los servicios web del aparato (por ejemplo, encontrar un
restaurante cercano o comprar unas entradas de cine). Claramente, Siri procesa el
lenguaje natural para sus interacciones con el usuario (recibir peticiones y formular
respuestas). Ademas, ofrece una interaccion conversacional con otras aplicaciones
como los recordatorios, el estado del tiempo, la bolsa, la mensajeria, el correo
electronico, el calendario, los contactos, las notas, la musica, el reloj, el navegador
web y los mapas. Siri también puede devolver llamadas, leer los mensajes del buzon
de voz, etc., y dispone de soporte en varios idiomas. Siri no incluye una tecnologia
radicalmente nueva: su principal contribucion es que ha juntado diferentes
tecnologias complementarias existentes en un unico sistema.

Un elemento clave en Siri es el reconocimiento del habla. Siri tiene dos modos
basicos: reconocimiento de comandos y dictado. Cuando Siri pregunta, puede acotar
bastante en ambito de la respuesta con un vocabulario limitado. En esos casos utiliza
un sistema basado en gramatica para procesar la respuesta. Por el contrario, cuando
recibe un dictado del usuario, utiliza un sistema de reconocimiento de voz intentando
transcribir cada palabra que oye. Aunque no es necesario una fase de entrenamiento a
la voz del hablante, Siri mejora su comprension a medida que el usuario lo utiliza
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(cémo pronuncia las palabras, qué palabras son mas frecuentes, como pronuncia
nombres y cifras). La parte cognitiva de Siri ha de ser capaz de comprender los
elementos de los que se habla (identificar nombres con personas, duraciones de
eventos, etc.). Tanto por su parte cognitiva como la de reconocimiento del lenguaje,
Siri ha sido entrenado con miles de datos obtenidos de la web.

Las colecciones de datos que son explotados por Siri son demasiado grandes para
los iPhones. Siri utiliza conexiones de alta velocidad para reconocimiento de voz e
interroga a otros proveedores de informacion (consultando fuentes como Bing,
Wikipedia y Twitter) sobre preguntas concretas. Siri puede incluso conectarse a The
New York Times.

Mastor

Mastor (Multilingual Automatic Speech-To-Speech Translator) es un sistema de
traduccion automdtica de voz desarrollado por IBM, que combina reconocimiento
automatico del habla, traduccion automatica del lenguaje natural y sintesis de voz
para facilitar conversaciones en tiempo real entre dos hablantes que no tengan un
lenguaje comun. Este sistema se ha usado en contextos militares y de emergencias.

Mastor se basa también en métodos estadisticos para realizar la traduccion. Sobre
el reconocimiento automatico del habla, se han utilizado modelos acusticos de los
idiomas a tratar combinados con modelos del lenguaje. Estos modelos se basan en
fonemas y también en grafemas para idiomas como el arabe, que tiene muchas
vocales cortas que no aparecen en la forma escrita y que un hablante nativo puede
inferir por el contexto. Estos modelos se procesan a partir de modelos estadisticos
basados en las pronunciaciones de muchos textos. Sobre los modelos de los
lenguajes, se basan en calcular la probabilidad de secuencias de palabras candi-datas
en la traduccién. Se utiliza un modelo trigram (probabilidad de ocurrencia de tres
palabras consecutivas), que se ha construido a partir del analisis de muchos textos. En
arabe, el vocabulario puede ser muy extenso, debido a que la raiz de muchas palabras
se puede combinar con prefijos y sufijos, por lo que se emplean técnicas de analisis
morfolégico para reducir hasta en un 30% el tamafio del vocabulario.

Con respecto a la traduccion automatica, la aproximacion también es estadistica, a
partir de un corpus anotado entre los dos idiomas. Mastor elige la secuencia traducida
que aparece con mas probabilidad. En un intento para evitar la fragilidad de los
sistemas puramente estadisticos, Mastor incluye en el calculo de la probabilidad el (o
los) conceptos que aparecen en la frase original y en la frase traducida.

Otras aplicaciones

Por razones de espacio hemos tenido que dejar en el tintero, o mejor dicho en el
teclado, multitud de aplicaciones que también podriamos calificar de grandes éxitos
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de la TA. Sin embargo, en esta seccion vamos a comentar algunas areas de aplicacion
que consideramos muy relevantes. Entre ellas estan los videojuegos, en particular
aquellos en los que el jugador compite con agentes inteligentes, los llamados non
player characters (NPC): personajes animados presentes en el juego que el jugador
no controla. Los NPC tienen que desplazarse de un lugar a otro evitando obstaculos y
tienen que tomar decisiones acerca de cual de sus posibles acciones es la mas
adecuada en funcion del contexto, es decir, de la posicion y acciones de otros NPC y
del personaje controlado por el jugador.

Entre las técnicas de TA que usan los NPC tenemos la busqueda heuristica, la
planificacion, las redes neuronales, los sistemas deductivos basados en reglas y el
aprendizaje de tacticas e incluso estrategias para adaptarse a las habilidades de cada
jugador. Los entornos simulados con alto nivel de realismo que ofrecen los
videojuegos hacen que estos sean una interesante plataforma para investigar en IA y
en robotica. Por ejemplo, investigadores de la Universidad de Michigan en
Ann-Arbor han entrenado un software para la conduccion autébnoma de coches
mediante el juego Grand Theft Auto, ya que, al ser tan realista, constituye una
excelente simulacion del mundo real. Empresas como Google y Uber entrenan su
software de conduccion autonoma haciendo que los coches recorran millones de
kilometros en trafico real, a la vez que graban imagenes desde el interior de un coche
que posteriormente etiquetan indicando donde empieza y termina la imagen de cada
uno de los coches presentes en cada escena. Se trata, pues, de un proceso muy
laborioso que requiere muchas horas. Sin embargo, en juegos como Grand Theft Auto
todo lo que aparece esta ya automaticamente preetiquetado, ya que esta generado por
el software del juego.

Un estudio comparando el resultado de entrenar el mismo software con imagenes
sintéticas de Grand Theft Auto y con imagenes reales muestra resultados muy
parecidos, aunque en el caso del videojuego se necesitaron muchas mas imagenes de
entrenamiento, aunque esto no supone ningun problema, ya que se pueden generar
medio millén de imagenes sintéticas en unas horas. El problema es que haria falta
sintetizar imagenes de ciudades distintas, simulando diferentes condiciones de
iluminacién y de trafico para realmente tener un conjunto de entrenamiento
suficientemente amplio como para que lo que aprende el software sea suficientemente
general, evitando el overfitting del algoritmo de aprendizaje.

Otra importante area es la robotica ammaloide, 1lamada asi porque los robots
tienen la forma de animales. El ejemplo mas popular son los robots AIBO, en forma
de perro, desarrollados por SONY. Ha habido multitud de aplicaciones con estios
robots; posiblemente la mas conocida y exitosa es la aplicacién al futbol robético.
Efectivamente, en los campeonatos de ftitbol robotico conocidas como RoboCup,
habia una categoria dedicada exclusivamente a equipos formados por robots AIBO.
La idea de desarrollar robots jugadores de flitbol como plataforma para progresar en
IA, y en particular en la integracion de la percepcion, el razonamiento y la accion, fue
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sugerida por el Alan Mackworth en un articulo publicado en 1993. Paralelamente,
también en 1993, varios grupos japoneses de investigacion en robdtica liderados por
Hiroaki Kitano pusieron en marcha una liga de fttbol robético en su pais que, muy
pronto, se internacionaliz6 bajo el nombre de RoboCup, ya que otros grupos de
investigadores en robdtica, principalmente en Estados Unidos, también estaban
desarrollando robots futbolistas. El primer campeonato oficial de RoboCup fue un
gran éxito, con la participacion mas de 40 equipos y con miles de seguidores.

Existen varias categorias de ligas en funcion del tamafio de los robots
participantes, ademas de una liga de robots simulados. Actualmente muchos paises
tienen sus ligas nacionales. Esta competicion ha permitido progresos muy
significativos en IA, ya que, tal como sugirio6 Mackworth, requiere la integracion de
diversos componentes fundamentales de la inteligencia como son la percepcion, el
razonamiento, la planificacion, la accion, la comunicacién y el aprendizaje. Por otra
parte, el aprendizaje permite que los robots puedan jugar de forma colaborativa,
planificando jugadas relativamente complejas que impliquen pases de balén.

La medicina es otra area de aplicacién que historicamente ha sido clave en el
desarrollo de la TA. Una de las técnicas de IA mas usadas en aplicaciones médicas
son los sistemas expertos. Ademas, hay muchos otros en este campo que se siguen
usando regularmente en hospitales y centros médicos en todo el mundo. Uno de ellos
es ATHENA, un sistema de ayuda a la toma de decisiones de los médicos a la hora de
gestionar pacientes con problemas de hipertension. Procesa los datos clinicos de cada
paciente y, gracias a su base de conocimientos sobre hipertension, produce una serie
de recomendaciones sobre como gestionar mejor la atencion clinica personalizada.
Otra aplicacién muy importante es el sistema GIDEON de ayuda al diagnéstico de un
total de 337 enfermedades infecciosas especificas de cada uno de los 224 paises de su
base de datos. Su base de conocimientos cubre 1.147 taxones microbianos y 306
agentes antibacterianos y vacunas. La informacién que maneja incluye también mas
de 20.000 imagenes, graficos, mapas interactivos, etc. Todo ello permite alcanzar mas
del 94% de diagnosticos correctos y lo convierten en uno de los sistemas mas usados
en el ambito de la medicina.

Mas recientemente han irrumpido con fuerza en la medicina, basada en la
evidencia, las técnicas de analisis de grandes cantidades de datos. En poco tiempo se
ha extendido enormemente su uso y se han conseguido resultados espectaculares.
Vamos a comentar brevemente dos casos de éxito. Analizando grandes cantidades de
muestras de células mamarias cancerosas, investigadores de la Universidad de
Stanford han descubierto tres nuevos indicadores para evaluar con mas confianza la
probabilidad de que una biopsia de células mamarias pueda resultar positiva. Por otra
parte, cientificos de la Universidad de Carnegie Mellon, en colaboracién con cuatro
hospitales de Chicago, han desarrollado un sistema capaz de predecir infartos con
cuatro horas de antelacion en enfermos ingresados en la UCI, mejorando en mas de
tres horas los tiempos de prediccion de los cardidlogos. Este software fue entrenadlo
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con datos de 133.000 pacientes, incorporando 72 parametros presentes en la historia
clinica de los enfermos, incluyendo signos vitales, edad, glucemia y recuentos de
plaquetas.

También en biologia molecular y farmacologia se esta aplicando con éxito la IA.
Por ejemplo, muchos farmacos tienen efectos secundarios inesperados que pueden
resultar muy beneficiosos. Un ejemplo es la Viagra, que, aunque inicialmente
se*desarrollo para controlar la hipertension, resultd ser muy efectiva para tratar la
disfuncion eréctil; o la lovastatina, un efectivo tratamiento de la hipercolesterolemia
que ha resultado ser un potente antibiotico. Pues bien, en lugar de esperar que estos
beneficiosos efectos secundarios se descubran por casualidad, investigadores en
farmacologia aplican técnicas de IA para predecir qué farmacos ya existentes pueden
tener otros usos terapéuticos, y en particular predecir las propiedades antibioticas de
dichos farmacos con el consiguiente ahorro de tiempo que ello supone frente al
desarrollo y aprobacion de un nuevo farmaco. Creemos que el papel de la IA en el
sector de la salud sera cada vez mas importante.

En otros ambitos como, por ejemplo, el medioambiente y el ahorro energético (la
aplicacion de Deep Mind permite que el centro de datos de Google recorte en un 15%
su consumo eléctrico), la IA se convertira en una tecnologia imprescindible para
afrontar los grandes desafios a los que se enfrenta la humanidad.

La economia y la sociologia también usan cada vez mas modelos de IA, en la
linea de simulacion basada en agentes. Un ejemplo es el modelo propuesto por
Farmer y Foley en 2009, que permite simular interacciones entre grandes cantidades
de agentes y poder predecir los efectos que causaria introducir elementos nuevos en
determinados sistemas (como, por ejemplo, los efectos que tendria sobre la movilidad
urbana la construccién de un parque o una zona peatonal, o los efectos sobre la
economia y la ecologia de la construccion de una autovia o un aeropuerto). De esta
forma, las decisiones sobre dichas actuaciones se pueden tomar con mucha mas y
mejor informacion disponible.

También existen importantes resultados de aplicaciones de la IA en ciencias y, en
particular, en matematicas. Un ejemplo lo tenemos en la demostracion de la conjetura
de Robbins. En 1934, Herbert Robbins conjetur6 que las algebras de Robbins son
algebras de Boole. Un algebra de Robbins es un algebra que contiene un solo
operador binario (la uniéon V) y un operador unario (la negacion —) y estos operadores
satisfacen los axiomas siguientes: asociatividad (AV(BVC) = (AVB)V O),
conmutatividad (AVB = BVA) y la ecuacion de Robbins (-(-(AVB)V(AV-B)) = A.
En 1997, William McCune demostrd la conjetura usando el demostrador automatico
de teoremas Equational Prover, que demuestra teoremas de logica ecuacional, es
decir, calculo de predicados de primer orden cuyo unico predicado es la igualdad.

De hecho, la lista de aplicaciones de la IA es interminable, por lo que
simplemente vamos a enumerar algunas mas sin dar detalles. Los sistemas de
inyeccion de gasolina en nuestros automoviles estan disefiados utilizando algoritmos
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genéticos, asi como las turbinas de los aviones a reaccion. En el metro de Hong Kong
durante la noche 10.000 ingenieros llevan a cabo 2.600 trabajos de mantenimiento, a
lo largo de los 218 km y 152 estaciones de la red, programados por un software de
planificacion. La deteccion automatica de transacciones fraudulentas de tarjetas de
crédito se realiza mediante algoritmos de aprendizaje automatico. El enrutamiento de
las llamadas de teléfonos moviles se basa en IA. La deteccion de habitos de consumo
se basa en el analisis automatico de grandes cantidades de datos mediante algoritmos
de aprendizaje automatico.
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Capitulo 6

Futuro

A lo largo de este libro nos hemos centrado en describir el estado del arte de la TA
actual, la que se conoce como IA débil, es decir, inteligencias artificiales que
Unicamente muestran comportamiento inteligente en un ambito muy especializado.
Esperamos haber demostrado que en ciertos dominios los avances de la IA débil
superan en mucho la capacidad humana. Sin embargo, en la introduccion ya
anticipamos que el objetivo ultimo de la TA es lograr que una maquina tenga una
inteligencia de tipo general similar a la humana. El tema de este tltimo capitulo es la
IA de tipo general. Para ello en una primera seccion del capitulo argumentaremos que
un paso previo imprescindible hacia la IA general son los sistemas integrados y a
continuacion hablaremos de la posibilidad de conseguir desarrollar inteligencias
artificiales generales.

Sistemas integrados

La inmensa mayoria de investigadores en LA hemos oido hablar de lo que se conoce
como metdfora de la catedral, considera que construir una LA de propoésito general
es como construir una catedral. La construccion de la primera catedral requirié de
varias generaciones y por ello la mayoria de los que trabajaron en su construccion no
llegaron a verla terminada. Muchos eran artesanos que se dedicaron a construir
ladrillos cada voz mas perfectos y resistentes, que en su momento formarian parte de
la catedral. Actualmente, y desde hace varias décadas, los investigadores en TA
estamos construyendo también los ladrillos que compondran la catedral, es decir, los
algoritmos capaces de, por ejemplo, analizar el lenguaje, razonar, planificar y
aprender. Y estamos continuamente mejorandolos para que hagan osas funciones
cada voz mejor. De hecho, los humanos, antes de poder construir una gran catedral,
construyeron muchos otros edificios mucho mas sencillos comenzando por cabafias
de barro y paja, que posteriormente se convirtieron en casas cada vez mas resistentes
y edificios cada vez mas complejos, aprendiendo de sus errores y fracasos a lo largo
de muchos afios hasta que finalmente consiguieron encontrar los materiales
adecuados para construir no solamente grandes catedrales, sino también enormes
rascacielos, puentes y otras grandes estructuras. Por otra parte, es obvio que disponer
de ladrillos perfectos no es suficiente para construir estructuras complejas, también es
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imprescindible tener una buena arquitectura. Es decir, por muy sofisticados que sean
los algoritmos de razonamiento, planificacion, aprendizaje, etc., nunca
conseguiremos construir inteligencias artificiales generales si no sabemos como
integrar adecuadamente todos estos elementos. Solamente combinando estos
elementos dentro de sistemas cognitivos integrados podremos empezar a construir IA
general; sin embargo, la mayoria de las actuales investigaciones en IA siguen
insistiendo en mejorar los ladrillos de forma demasiado aislada, sin colaborar
estrechamente con aquellos que tratan de construir los edificios, los cientificos que
investigan lo que so conoce como arquitecturas cognitivas. Por otra parte, si hubiera
mas de estos ultimos, y menos constructores de ladrillos, los progresos hacia la IA
general serian mas rapidos.

Las arquitecturas cognitivas intentan resolver el problema de como integrar los
distintos componentes de la inteligencia explorando hipoétesis acerca de la naturaleza
de la inteligencia y de las posibles interacciones entre dichos componentes. La
primera propuesta de arquitectura cognitiva fue el GPS (Feigenbaum y Feldman,
1963), del que ya hemos hablado en el capitulo 1. Muchos afios después, en 1998,
Anderson y Lebiére propusieron la arquitectura cognitiva ACT-R inspirada en los
trabajos de Allen Newell sobre una teoria unificada de la cognicién, que, ademas de
integrar teorias de atencion visual y movimiento motor (para percibir y actuar en el
entorno), esta disefiada para poder modelar el proceso de resolucion de problemas en
una variedad de tareas mediante una memoria declarativa, formada por piezas de
conocimiento llamados chunks (por ejemplo, “Paris es la capital de Francia”), y otra
memoria procedural (conocimiento acerca de como actuar) expresado mediante un
sistema de produccion conteniendo reglas procedurales del tipo si-entonces similares
a las del GPS. El sistema de produccion selecciona aquella regla cuya condicion se
cumple en funcion del estado del sistema y la aplica. El estado del sistema se
modifica en tiempo real a través de los médulos de atencion visual y movimiento
motor, asi como del contenido de la memoria declarativa. ACT-R se ha usado por
cientos de investigadores para, entre otros usos, modelar como un ser humano
resuelve problemas tales como las Torres de Hanoi, la resolucién de ecuaciones
algebraicas o la comprension del lenguaje.

SOAR es otra arquitectura cognitiva clasica, desarrollada por John Laird a finales
de los ochenta, fuertemente inspirada en el GPS. En SOAR la resolucion de un
problema se basa en la busqueda, dentro del espacio de posibles soluciones, de un
estado objetivo que representa una solucion al problema. La estrategia consiste en
aplicar las reglas de produccion para ir alcanzando estados subobjetivos hacia los
cuales moverse con el fin de acercarse gradualmente al estado “solucion final”. De
hecho, esta estrategia de busqueda es muy similar a la que utilizaba el Logic
Theorist34. SOAR, ademés, aprende por experiencia, guardando las trazas de las
soluciones que ha encontrado durante la resolucion de problemas, de forma que
pueda volver a utilizarlas en futuros problemas analogos; en este sentido, podemos
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decir que guarda relacion con el razonamiento basado en casos descrito en el capitulo
4. A lo largo de los afios se ha desarrollado una serie de arquitecturas SOAR, desde
SOAR1 a mediados de los afios ochenta hasta SOAR9 en 2008, cada una de ellas
introduciendo mejoras a la anterior. Sin duda SOAR y ACT-R son las arquitecturas
cognitivas mas importantes, pero no las unicas; posteriormente se han propuesto
otras, como, por ejemplo, ICARUS, de Pat Langley, en 2006, que, entre otras cosas,
también se basa en el concepto de sistema de produccion POLYSCHEME, de
Nicholas Cassimatis, también en 2006. Este, entre otros aspectos, usa el concepto de
descomposicion en subobjetivos y COMPANION ARCHITECTURE de Ken Forbus
en 2009, que se basa principalmente en el razonamiento y aprendizaje por analogia.
De todas ellas, COMPANION es posiblemente la mas singular, ya que no pretende
dar lugar a la construccion de sistemas inteligentes completamente autbnomos, sino,
como su nombre indica, sistemas de ayuda que colaboren con los usuarios para
resolver problemas complejos; por ejemplo, recuperando de su memoria precedentes
similares, ayudando a tomar decisiones mostrando argumentos a favor o en contra de
posibles decisiones alternativas, etc.

Ademas de estos desarrollos de arquitecturas cognitivas, una buena parte de las
actuales investigaciones en robotica también son relevantes en tanto que sistemas
integrados, ya que incluyen componentes de razonamiento, planificacion,
aprendizaje, comunicacion, percepcion y actuacion. Los robots constituyen sin duda
una plataforma excelente para la investigacion en sistemas integrados, un paso
imprescindible hacia la TA de tipo general de la que-hablaremos en el siguiente
apartado.

¢Hacia una IA de tipo general?

En la introduccion hemos afirmado que el objetivo ultimo de la IA es lograr que una
maquina temga una inteligencia de tipo general. Objetivo que, por su dificultad, es
comparable a otros grandes objetivos de la ciencia como explicar el origen de la vida,
el origen del universo o conocer la estructura de la materia. A lo largo de los capitulos
de este libro esperamos haber dejado claro que, con la excepcién de los primeros
afios, practicamente todos los esfuerzos de la investigacion en IA se han centrado en
construir inteligencias artificiales especializadas. También esperamos haber
convencido al lector de que los éxitos alcanzados en solamente 60 afios de existencia
son impresionantes, y en particular durante el dltimo decenio, gracias a la conjuncion
de dos elementos: la disponibilidad de enormes cantidades de datos y el acceso a la
computacion de altas prestaciones. Efectivamente, el éxito de sistemas como, por
ejemplo, AlphaGo, Watson y los vehiculos autonomos ha sido posible gracias a esta
conjuncion y también a un poco de ciencia nueva (de hecho, los conceptos
fundamentales que rigen el aprendizaje profundo tienen unos 20 afios de antigiiedad).
Sin embargo, practicamente no hemos avanzado hacia la consecucion de IA general.
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De hecho, posiblemente la leccién mas importante que hemos aprendido a lo largo de
los 60 afios de existencia de la IA es que lo que parecia mas dificil (diagnosticar
enfermedades, jugar al ajedrez y a Go al mas alto nivel) ha sido realizable y lo que
parecia mas facil ha resultado ser lo mas dificil.

La explicacion a esta aparente contradiccion hay que buscarla en la dificultad de
dotar a las maquinas de conocimientos de sentido comin. A lo largo de varios
capitulos del libro hemos hablado de la importancia de poder dotar a la maquina de
conocimiento de sentido comun y hemos argumentado que, sin estos conocimientos,
no es posible una comprension profunda del lenguaje ni una interpretacién profunda
de lo que capta un sistema de percepcion visual, entre otras limitaciones. De hecho,
es requisito fundamental para conseguir IA similar a la humana en cuanto a
generalidad y profundidad. Los conocimientos de sentido comun son fruto de
nuestras vivencias y experiencias interactuando con nuestro entorno, ya que la
cognicion humana es una cognicion situada y corporea. Las aproximaciones no
corporeas no permiten interacciones directas con el entorno, por lo que,
inevitablemente, dan lugar a falsos problemas y, por lo tanto, a falsas soluciones.
Tienden a definir los problemas en términos de tareas en un entorno especificadas
desde una perspectiva abstracta de objetos y relaciones. Las capacidades cognitivas
no se deberian estudiar haciendo abstraccion del sistema sensor y el sistema motor.
Las capacidades mas complicadas de alcanzar son aquellas que requieren
interaccionar con entornos no restringidos ni previamente preparados. Disefiar
sistemas que tengan estas capacidades requiere integrar desarrollos en muchas areas
de la IA. En particular, necesitamos lenguajes de representacion del conocimiento
que codifiquen informacién acerca de muchos tipos distintos de objetos, situaciones,
acciones, etc., asi como de sus propiedades y de las relaciones entre ellos. También
necesitamos nuevos algoritmos que, basandose en estas representaciones, puedan
responder, de forma robusta y eficiente, a preguntas sobre practicamente cualquier
tema. Finalmente, dado que necesitaran conocer un nimero practicamente ilimitado
de cosas, estos sistemas deberan ser capaces de aprender nuevos conocimientos de
forma continua a lo largo de toda su existencia. En definitiva, tal como hemos
argumentado en la seccion anterior, es imprescindible disefiar sistemas que integren
percepcion, representacion, razonamiento, accion y aprendizaje.

Entre las actividades futuras, creemos que los temas de investigacién mas
importantes seguiran estando basados en lo que se conoce por massive data-driven
Al, es decir, en explotar la posibilidad de acceder a cantidades masivas de datos y
poder procesados con hardware cada vez mas rapido con el fin de descubrir
relaciones entre ellos, detectar patrones y realizar inferencias y aprendizaje mediante
modelos probabilisticos, como, por ejemplo, los sistemas de aprendizaje profundo
(LeCun et al., 2015). Sin embargo, estios sistemas basados en el analisis de enormes
cantidades de datos deberan, en el futuro, incorporar médulos que permitan explicar
como se ha llegado a los resultados y conclusiones propuestas, ya que la capacidad de
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explicacion es una caracteristica irrenunciable en cualquier sistema inteligente.
Actualmente, la principal limitacion de los sistemas basados en aprendizaje profundo
es que son cajas negras sin capacidad explicativa, por ello un objetivo interesante de
investigacion sera como dotar de capacidad explicativa a los sistemas de aprendizaje
profundo y otros sistemas de IA basados en el procesamiento de datos masivos. Otras
técnicas mas clasicas de IA que seguiran siendo objeto de investigacion extensiva son
los sistemas multia-gente, la planificacion de acciones, el razonamiento basado en la
experiencia, la vision artificial, la comunicacion multimodal persona-maquina, la
robotica humanoide y animaloide y en particular las nuevas tendencias en robdtica
del desarrollo, que puede ser la clave para dotar a las maquinas de sentido comun.
También veremos progresos significativos gracias a las aproximaciones biomiméticas
para reproducir en maquinas el comportamiento de animales. No se trata tinicamente
de reproducir el comportamiento de un animal, sino de comprender como funciona su
cerebro. Se trata de construir y programar circuitos electronicos que reproduzca la
actividad cerebral que genera este comportamiento. Algunos bidlogos estan
interesados en los intentos de fabricar un cerebro artificial lo mas complejo posible,
porque es una manera de comprender mejor el organo, y los ingenieros buscan
informacién biologica para hacer disefios mas eficaces. Mediante la biologia
molecular y los recientes avances en optogenética sera posible identificar qué genes y
qué neuronas juegan un papel en las distintas actividades cognitivas.

Otra importante fuente de inspiracion para la IA es la ciencia de materiales, y en
particular los nanomateriales. Por ejemplo, para el desarrollo de musculos artificiales
una posible tecnologia consiste en intercalar capas de caucho de silicio con capas de
polimero electro-activo de tal forma que el conjunto flexiona al aplicar un campo
eléctrico. También hay resultados interesantes en cartilagos artificiales construidos
mediante filamentos de polimeros con moléculas atractoras de agua para mimetizar
las propiedades lubricantes de los cartilagos naturales. Finalmente, se estan usando
compuestos de caucho de silicona cargado con nanoparticulas de niquel para pieles
artificiales, ya que la resistencia del compuesto disminuye con la presion a que es
sometido, o también sensores capacitivos, es decir, cuya capacidad cambia con la
presion. Esta aproximacion pluridisciplinar a la IA mimetizando a la biologia y el uso
de resultados en ciencia de materiales puede producir un efecto sinergico que cambie
profundamente la naturaleza de la IA e incluso quiza nuestra comprensién de qué es
la inteligencia.

En cuanto a las aplicaciones, algunas de las mas importantes seguiran siendo
aquellas relacionadas con la web, los videojuegos y los robots auténomos (en
particular vehiculos auténomos, robots sociales, robots para la exploracién de
planetas, etc.). Las aplicaciones para el medioambiente y el ahorro energético
también seran importantes, asi como para la economia y la sociologia.

Por ultimo, las aplicaciones de la IA al arte (artes visuales, musica, danza,
narrativa) cambiaran de forma importante la naturaleza del proceso creativo. Los
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ordenadores ya no son solamente herramientas de ayuda a la creacion, empiezan a ser
agentes creativos. Ello ha dado lugar a una nueva y muy prometedora area de
aplicacion de la inteligencia artificial denominada creatividad computacional que ya
ha producido resultados muy interesantes (Colton et al., 2009) en musica, artes
plasticas y narrativa, entre otras actividades artisticas.

En cualquier caso, por muy inteligentes que lleguen a ser las futuras inteligencias
artificiales, incluidas las de tipo general, nunca seran iguales a las inteligencias
humanas, pues, tal como hemos argumentado, el desarrollo mental que requiere toda
inteligencia compleja depende de las interacciones con el entorno, y estas dependen a
su vez del cuerpo, en particular del sistema perceptivo y del sistema motor. Ello,
junto al hecho de que las maquinas no seguiran procesos de socializacion y
culturizacion como los nuestros, hace que, por muy sofisticadas que lleguen a ser,
seran inteligencias distintas a las nuestras. El hecho de ser inteligencias ajenas a la
humana y, por lo tanto, ajenas a los valores y necesidades humanas nos deberia hacer
reflexionar sobre posibles limitaciones éticas al desarrollo de la TA. En particular,
estamos de acuerdo con Weizenbaum (1976) en que ninguna maquina deberia nunca
tomar decisiones de forma completamente autbnoma o dar consejos que requieran,
entre otras cosas, de la sabiduria, producto de experiencias humanas, y de los valores
humanos. Ejemplos claros de usos de la IA que no deberian permitirse por motivos
éticos son las armas auténomas, los bots que operan en bolsa tomando decisiones de
compra y venta en mili-segundos y las aplicaciones que atenian a nuestra privacidad.

El camino hacia la IA de tipo general seguira siendo largo y dificil; al fin y al
cabo la IA tiene solo 60 afios y, como diria Carl Sagan, 60 afios son un brevisimo
momento en la escala cosmica del tiempo; o, como muy poéticamente dijo Gabriel
Garcia Marquez:

Desde la aparicion de vida visible en la Tierra debieron transcurrir 380 millones de
aflos para que una mariposa aprendiera a volar, otros 180 millones de afios para
fabricar una rosa sin otro compromiso que el de ser hermosa, y cuatro eras geologicas
para que los seres humanos fueran capaces de cantar mejor que los pajaros y morirse
de amor.
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Notas
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[11 Sobre la vida de Turing, véase Hodges (2012). Con motivo del centenario de su
nacimiento, en 2012 se realizé un blog en el periddico El Pais sobre Turing. Con 40
entradas, este blog contiene mucha informacion (http://blogs.elpais.com/turing/).
Véase también el libro sobre Turing de De Le6n y Timén (2013). <<
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[21 Véase el apartado “Los primeros lenguajes de programacion” en este capitulo. <<
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[3] Véase “Biisqueda heuristica” en el capitulo 2. <<
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[4] Véase “La explosion combinatoria” en el capitulo 3. <<
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[5] Thid. <<
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[6] Véase el apartado “Representacion del conocimiento” en el capitulo 2. <<
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[71 Véase el apartado “Sistemas expertos” en el capitulo 2. <<
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CAPITULO 2
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[8] Thid. <<
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[91 Para una visién més profunda, véase Van Harmelen et al. (2008). <<

Pagina 121



[10] véase el apartado “Planificacién” en este mismo capitulo. <<
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[11]'véase el apartado “Biisqueda heuristica” en este mismo capitulo. <<
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[12] Como el de los apartados “Planificacién” y “Visién por computador” en este
mismo capitulo. <<
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CAPITULO 3
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[13] Véase el apartado “Los primeros intentos de procesar el lenguaje natural” del
capitulo 1. <<
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[14] En el apartado “;Hacia una inteligencia artificial de tipo general?” del capitulo 6
utilizamos argumentos similares para plantear posibles limitaciones éticas a la IA. <<
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[15] Para més detalles, véase Biere et al. (2009). <<
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[16] Véase el apartado “Sistemas expertos” en el capitulo 2. <<
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[17] La bibliografia sobre restricciones publicada en los tltimos 40 afios es muy
amplia. Para una vision homogénea del area, se recomienda Rossi et al. (2006). <<

Pagina 130



[18] Véase “Busqueda heuristica” en el capitulo 2. <<
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[191 Los juegos por ordenador se basan en estrategias de btisqueda. Para una vision
actualizada véase el apartado “Juegos por ordenador” del capitulo 5. <<
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[20] Un buen resumen de estos métodos, denominados globalmente metaheuristicos,
se encuentra en Blum y Roli (2003). <<
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[21] Para una visién actualizada, véase Russell y Norvig (2010) y Edelkamp y Scrodl
(2012). <<
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[22] véase el apartado “Aprendizaje automatico” en el capitulo 2 y en este capitulo.
<<
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[23] Thid. <<
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[24] Véase el apartado “Planificacién” en el capitulo 2. <<
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[25] Véase el apartado “Nuevas estrategias de biisqueda” en este mismo captado. <<
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[26] Para profundizar en el tema de planificacién, véase Ghallab et al. (2004). <<
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[27] éase “Busqueda heuristica” en el capitulo 2. <<
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[28] 28. Véase el apartado “Redes bayesianas” en este mismo capitulo. <<
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[29] Véase el apartado “Nuevas estrategias de btisqueda” en este mismo capitulo. <<
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[30] En el apartado “Aprendizaje automético” de este mismo capitulo se describe
brevemente este proceso en el caso particular de reconocimiento de sillas. <<
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[31] En este apartado nos centraremos en aquellos aspectos de la robética que estan
estrechamente relacionados con la IA, es decir, los robots autonomos. Para otros
aspectos de la robdtica, incluyendo robots industriales y exoesqueletos, véase
Garcia-Armada (2015). <<
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[32] Para més detalle acerca de robots de servicios, véase Torres (2016). <<
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[33] Para otros éxitos de la robética no relacionados con la IA, de nuevo remitimos al
lector al libro de Garcia-Armada (2015). <<
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[34] Véase el apartado “Los primeros programas” del capitulo 1. <<

Pagina 147



erllcia |

5
icia

1

t

Ramon Lopez de Mantaras Badia
y Pedro Meseguer Gonzalez

Intel
arti

...:.@ d‘..._.h.ﬁ.&E boy,

aga@ Mu §3 3&#.?
.% @ 2
MO0 oy &

o amwt.,“m; %..H\ %Eau& as.mv %EEH 4 qm 5@@.

S 010 %;a.,e ,.w ,q.__ m,.____,Su % g

&r_a._,...v Q =] a:#______a = a._e.m__ > &..E..G
s 2 00tS” OOHEL, ° wotof a..w Eu u@aw 2
ot il % .m.S%.. uam. ﬁwkﬁ.mm, 8
....m...@t... _mfﬂa.aquuﬁi 0y Sma%u ﬂ;&u 3% o10 B W 2§
.w. = .m.,v.nu .w%.ﬁ&% ,__aafmm g
Z01,0\1010101038 1001010104 010101000104 07, 3.,.__ opeuo 00 .:aw %.w.
o u%.__aa E-mﬁﬁiﬁﬁ%._ m_...a._xaB.:EE.:,_ﬁEm_m “0107 E %@Ena Frﬂﬂ@
3 e %:E._.: o
% o5
85 m_ m i

3
AN %
-m:,
@
R
‘E
%
%m

Pagina 148

NT



	Inteligencia artificial
	Introducción
	Unas consideraciones sobre el concepto de ‘inteligencia’
	La hipótesis del sistema de símbolos físicos y la inteligencia artificial: IA débil frente a IA fuerte
	Los principales modelos en inteligencia artificial: simbólico, conexionista, evolutivo y corpóreo

	Capítulo 1: Orígenes de la inteligencia artificial
	Turing
	El nacimiento de la inteligencia artificial
	Los primeros programas
	Los primeros programas capaces de aprender
	Los primeros intentos de procesar el lenguaje natural
	Los primeros lenguajes de programación

	Capítulo 2
	Representación del conocimiento
	Búsqueda heurística
	Planificación
	Sistemas expertos
	Aprendizaje automático
	El algoritmo ID3 de aprendizaje de árboles de decisión
	Visión por computador
	Robots móviles
	Procesamiento del lenguaje
	Procesamiento del habla

	Capítulo 3
	Primeras críticas a la inteligencia artificial
	De los problemas juguete a los problemas reales: los conocimientos de sentido común
	Searle y la habitación china
	Dreyfus y su crítica a la razón artificial no corpórea
	Penrose o la necesidad de una nueva física
	Weizenbaum o lo que no se debe hacer a pesar de que se pueda

	La explosión combinatoria
	Las limitaciones de la representación y el razonamiento basados en la lógica matemática

	Capítulo 4
	La lógica difusa
	El concepto de conjunto difuso
	De los conjuntos difusos a la lógica difusa
	La inferencia en lógica difusa
	La teoría de la posibilidad
	Lógicas de la descripción
	Razonamiento basado en restricciones
	Nuevas estrategias de búsqueda
	Redes bayesianas
	Planificación
	Aprendizaje automático
	Aprendizaje no supervisado
	Aprendizaje por refuerzo
	Razonamiento basado en casos
	Aprendizaje de redes bayesianas
	Aprendizaje profundo
	Visión por computador
	Procesamiento del lenguaje natural con métodos estadísticos
	Robótica
	Sistemas multiagente

	Capítulo 5
	Juegos por ordenador
	Robots
	Robots en el espacio
	Vehículos autónomos
	Lenguaje
	Watson
	Siri
	Mastor
	Otras aplicaciones

	Capítulo 6
	Sistemas integrados
	¿Hacia una IA de tipo general?

	Bibliografía
	Sobre el autor
	Sobre el autor
	Notas

