Chapter 1

Razonamiento

Objetivo

El alumno construiré sistemas de razonamiento légico y de razonamiento probabilistico mediante
uso de conocimiento

1.1 Representacion y uso de conocimiento

1.1.1 Introduccién

Definir conocimiento (http://bit.ly /zD1zA3) no es una tarea sencilla, por ejemplo, Platon (http://bit.ly /7vLkRs)
la define como “creencia verdadera justificada”. Por otro lado, Bertrand Russell (http://bit.ly /4Udzi)

dice: “La cuestion de como deberia definirse al conocimiento posiblemente es més importante y

dificil ... esto puede parecer soprendente: a primera vista podria pensarse que conocimiento puede

definirse como creencia que es acorde con los hechos. El problema es que nadie sabe qué es creen-

cia, nadie sabe qué es un hecho y nadie sabe qué tipo de concordancia entre ellos haria verdadera

a la creencia: comencemos con creencia’.

Premisas

Figure 1.1: Definiciéon clasica de conocimiento

Desde el punto de vista computacional también hay varias formas de definir conocimiento.
Una base de conocimientos se describe como un mapeo entre objetos y relaciones en el dominio
del problema; y los objetos y relaciones computacionales de un programa. Los resultados de
inferencias en la base de conocimientos se asume que corresponden a resultados de acciones y
observaciones en el mundo real. Los objetos, relaciones e inferencias computacionales se ponen a
disponibilidad de los programadores por un lenguaje de representacion de conocimiento.


http://en.wikipedia.org/wiki/Knowledge
http://bit.ly/zD1zA3
http://en.wikipedia.org/wiki/Plato
http://bit.ly/7vLkRs
http://en.wikipedia.org/wiki/Bertrand_Russell
http://bit.ly/4Udzi
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Se puede considerar que conocimiento sobre un tema es un conjunto de hechos o verdades. Para
que la computadora pueda utilizar ese conocimiento debe existir alguna forma de representar el
conocimiento de manera tal que pueda almacenarse en la computadora. En el nivel mas bajo, se
tienen solamente Os y 1s, pero las cadenas de Os y 1s se organizan e interpretan en un alto nivel
de abstraccién, como enteros o caracteres por ejemplo.

1.1.2 Atributos de una buena representacion

Buscar cémo representar o la mejor forma de capturar los aspectos criticos (informacion) de
actividad inteligente para utilizarlos en una computadora ha sido un tema de discusién constante
durante més de 60 anos de historia de la TA.

Es importante distinguir entre un esquema de representacion y el medio para implementarlo,
esto es similar a la diferencia entre estructuras de datos y lenguajes de programacion: los lenguajes
son el medio para implementar, la estructura de datos es el esquema. Generalmente los lengua-
jes para representar conocimiento son mas restringidos que los lenguajes de programaciéon: son
estructuras para representar jerarquias de conocimiento. El medio de implementacién puede ser
cualquier lenguaje de programacién, aunque es preferible usar lenguajes declarativos.

Figure 1.2: Un esquema de representacion de conocimiento

Cualquier esquema de representacion de conocimiento debe tener al menos las siguientes car-
acteristicas:

1. Adecuacion. El método de representacion debe ser adecuado para capturar todo el conocimiento
relevante. Es dificil extraer conocimiento del lenguaje natural, seria necesario limpiar los
textos. En cambio, una representacion en lenguaje formal tiene ventajas para extraer las
partes esenciales.

2. Eficiencia. Es deseable tener una representaciéon minimalista, evitando informacion re-
dundante siempre que sea posible. Esto incluye permitir que conocimiento no representado
explicitamente pueda ser inferido a partir de ese conocimiento explicito.

3. Extensibilidad. Debe ser relativamente sencillo extender la representaciéon para incluir
conocimiento nuevo.

4. Propiedad. El esquema de representacion debe ser apropiado para representar el dominio
de conocimiento. La forma apropiada de representacién depende del tipo de conocimiento y
del tipo de tarea para la cual se utilizara. Por ejemplo, una representacion pictorica puede
resulta apropiada para reconocimiento de imagenes, pero no para realizar inferencias.
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Programa: Punto flotante

Consiste en hacer un cédigo que convierta de decimal a punto flotante y viceversa con el algoritmo

visto en clase (https://bit.ly/42ePLfq).
*

1.1.3 Reglas

Una forma muy usada, debido a su simplicidad, para representar conocimiento es mediante reglas
de produccion, llamadas reglas IF-THEN, se pueden presentar de diversas formas:

& IF condicion THEN accidon
& IF premisa THEN conclusion
& IF proposicion 1Y proposicion 2 son verdaderas THEN proposicion 3 es verdadera

Una ventaja de este tipo de reglas es que son modulares y cada una define pequernas partes del
conocimiento y, en principio, independientes. Nuevas reglas pueden aniadirse y reglas viejas se
eliminan independientemente de otras reglas.

Un sistema basado en reglas contiene reglas y hechos globales acerca de un dominio de
conocimiento especifico. Durante la ejecucion, es posible anadir una base de conocimiento lo-
cal relativo al caso particular tratado. Uno de los sistemas basados en reglas méas utilizados
es Mycin (http://bit.ly/124TOT7Y)), un sistema experto disenado para asistir en diagnodsticos y
tratamientos de infeccidon bacterial.

El motor de inferencia determina la manera en la que se utiliza la base de conocimientos. Es un
principio béasico para sistemas en produccién que cada regla debe ser un elemento independiente
de conocimiento y, esencialmente, ignora las otras reglas. El motor de inferencia puede entonces
“disparar” reglas en el momento en que sus premisas se satisfagan.

Si en un momento dado se satisfacen las premisas de varias reglas, el motor de inferencia debe
tener un mecanismo de resolucion de conflictos. Esto puede lograrse, por ejemplo, con un orden
predefinido por algtin atributo particular, o basado en la frecuencia de uso de las reglas.

Se pueden realizar inferencias hacia adelante y hacia atrds utilizando las reglas: cada una
responde diferentes tipos de preguntas. Por ejemplo, en Mycin una inferencia hacia adelante
puede responder la pregunta “; Qué sugieren estos sintomas?”’, mientras que una inferencia hacia
atras responde a preguntas como “; Este paciente sufre de esta enfermedad?”. En general las reglas
y los objetivos pueden ser construidos de forma diferente para realizar inferencias hacia adelante
v hacia atras.

1.1.4 Légica

La representacion logica crece por los esfuerzos de filosofos y matematicos para caracterizar los
principios de razonamiento correcto. El objetivo principal de la logica es el desarrollo de lenguajes
formales de representacion con sistemas de inferencia correctos (soundness) y completos (com-
pleteness). La semantica del calculo de predicados busca operaciones que preservan veracidad en
expresiones bien formadas.

Una linea alternativa nace por los esfuerzos de psicologos y lingiiistas para caraterizar el
entendimiento humano. Este trabajo se ocupa menos por establecer una ciencia de razonamiento
correcto y mas en describir la forma en la que los humanos adquieren, asocian y utilizan el


https://bit.ly/42ePLfq
http://en.wikipedia.org/wiki/Mycin
http://bit.ly/124TO7Y
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conocimiento de su mundo. Este enfoque ha resultado de gran utilidad para aplicaciones de Al
en areas como reconocimiento del lenguaje o razonamiento de sentido comun.

Se presentan muchos problemas al intentar mapear razonamiento de sentido comiin con logica
formal. Por ejemplo, es muy comin asociar los operadores V y — con las palabras “o0” y “si ...
entonces ...”. Sin embargo, las operaciones logicas se ocupan tnicamente de valores de verdad e
tgnoran que “st ... entonces ...” sugiere relaciéon entre las premisas y su conclusién.

Por ejemplo la sentencia “si un ave es un cardenal, entonces es roja”’ (asocia al ave cardenal
con el color r0jo), se puede escribir usando célculo de predicados de la siguiente forma:

Vz (cardenal (x) — rojo (x))

Este enunciado puede cambiarse, mediante una serie de operaciones que preservan veracidad,
en la siguiente expresion légicamente equivalente:

YV (—rojo (x) — —cardenal (z))

Ambas expresiones tienen el mismo valor de verdad; es decir, la segunda es verdadera si y solo
st lo es la primera. Pero la equivalencia del valor de verdad no es apropiada en esta situacion:

7

& Si buscamos evidencia fisica de la verdad de estos enunciados, el hecho de que una hoja
de papel no sea roja y tampoco es un cardenal es evidencia de la veracidad de la segunda
expresion; como ambos enunciados son ldégicamente equivalentes, entonces también es evi-
dencia de la veracidad del primero; como conclusién, saber que la hoja de papel no es roja
es evidencia de que los cardenales son rojos.

Figure 1.3: Cardenal rojo

1.1.5 Redes semanticas

Las teorias asociacionistas, que siguen la tradicion empiricista en filosofia, definen al significado
de un objeto en términos de una red de asociaciones con otros objetos. Para los asociacionistas,
cuando los humanos perciben un objeto, primeramente la percepcién se mapea a un concepto,
este concepto es parte del conocimiento completo y esta conectado con otros objetos mediante
relaciones apropiadas. Estas relaciones forman un entendimiento de las propiedades y compor-
tamiento de objetos. Por ejemplo, mediante la experiencia asociamos el concepto de nieve con
otros conceptos tales como frio, blanco, munieco, hielo, etc. Nuestro entendimiento de la nieve y
la veracidad de enunciados como “la nieve es fria” y “el mufieco de nieve es blanco”, manifiestan
una red de asociaciones.

Existe evidencia psicolégica que indica que, ademas de la habilidad de asociar conceptos, los
humanos organizan su conocimiento jerdrquicamente, con informacién almacenada en los niveles
més altos de la taxonomia. Collins y Quillian (1969) (http://bit.ly/1;8SNXj) modelaron el alma-
cenamiento de informacién humana utilizando redes semanticas como la de la siguiente figura. La


http://matt.colorado.edu/teaching/categories/cq69.pdf
http://bit.ly/1j8SNXj
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estructura de esta jerarquia se deriva de pruebas con humanos; se les pregunté sobre diferentes
caracteristicas de las aves, tales como “;Un canario es un ave?”, “;Puede cantar un canario?” o
“; Puede volar un canario?”.

puede Respirar

ANIMAL T Tene g

puede Moverse

esun 25 un

/w/'
fiene

AVE—I-AI&S FEZ

T'E”E Plumas
es un esun

CANARIO MI'ESTRUZ

puede es

Volar

puede ES

Cama ﬁ.marlllu Volar Alta

Figure 1.4: Red semantica de Collins y Quillian

Aunque estas preguntas parecen tener respuestas muy obvias, el tiempo de reacciéon indica que
toma mas tiempo responder “; Puede volar un canario?” que “;Puede cantar un canario?”, Collins
y Quillian argumentan que la explicaciéon es que esta informacion estéa almacenada en diferentes
niveles de abstraccién. En lugar de intentar recordar: “los cardenales pueden volar”, “los canarios
pueden volar”, “las golondrinas pueden volar”, etc., los humanos recuerdan que los canarios son
aves y que casi todas las aves tienen la capacidad de volar. Caracteristicas méas generales, tales
como comer, respirar y moverse se almacenan en el nivel “animal” y, por tanto, tratar de recordar
si un canario puede respirar deberia tomar mas tiempo que recordar si puede volar. Esto se debe
a que los humanos deben recorrer méas niveles hacia arriba de su estructura de memoria para
obtener la respuesta.

El recuerdo més réapido se obtiene para caracteristicas especificas del tipo de ave, por ejemplo,
si puede cantar o si es de algin color. Ademés, en ese mismo nivel parece que se utiliza un
sistema de manejo de excepciones: cuando se preguntd a los participantes si una avestruz puede
volar, la respuesta fue maéas réapida que cuando se les pregunté si puede respirar. Entonces la
jerarquia avestruz — ave — animal no fue recorrida para obtener esta informacién: se encuentra
almacenada directamente en avestruz. Este tipo de organizaciéon de conocimiento se ha formalizado
usando sistemas de herencia.

Los sistemas de herencia permiten almacenar informacion en los niveles de abstracciéon més
altos, lo que reduce el tamanio de la base de conocimientos y ayuda a prevenir inconsistencias
al actualizar. Por ejemplo, si se estd creando una base de conocimientos acerca de aves, se
puede definir rasgos comunes a todas las aves, para la clase general ave y permitir que especies
particulares de aves hereden esas propiedades. Esto reduce el tamano de la base de conocimeintos
al requerir que los rasgos comunes se definan solamente una vez, en lugar de tener que hacerlo
para cada especie. Por otro lado, si se desea anadir la especie cadenal a una base de conocimientos
existente, se puede notar que el cardenal es un ave que canta; por tanto, el cardenal puede heredar
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las propiedades comunes tanto de ave como de ave cantante. Esto ayuda a mantener la consistencia
de la base de conocimientos al anadir nuevos tipos de aves, ademés evita que el programador tenga
que preocuparse por anadir esta informacion.

Las graficas han probado ser la forma ideal para formalizar las teorfas asociacionistas del
conocimiento, dado que permiten representar explicitamente las relaciones utilizando nodos y
arcos. Una red semantica representa conocimiento como una grafica en la que los nodos cor-
responden con hechos o conceptos y los arcos son las relaciones o asociaciones entre conceptos;
generalmente tanto nodos como arcos estan etiquetados.

El término “red semantica” incluye una familia de represntaciones basadas en graficas, princi-
palmente varian en los nombres que estdn permitidos para nodos y aristas, asi como las inferencias
que pueden realizarse. Sin embargo, un conjunto comiin de supuestos e intereses estan compar-
tidos por todos los lenguajes de representacién de redes. Por ejemplo, las redes conceptuales
(http://bit.ly/WxVjNI), introducidas por John F. Sowa (http://bit.ly /eXXDj4) en 1984, son un
lenguaje de representacion de redes més moderno.

1.1.6 Marcos de Minsky

Otro esquema de representaciéon de conocimiento, muy similar a los scripts, cuya intencién era
capturar datos estructurados implicitos y conexiones de informacién implicita en el dominio del
problema, se conocen como marcos. Esta representacion soporta la organizacién de conocimiento
en unidades mas complejas que reflejan la organizaciéon de objetos en el dominio.

En 1975, Minsky (http://bit.ly/Cy2UD) describe un marco como:

¢ “cuando una persona encuentra una situacion nueva (o realiza cambios substanciales en su
punto de vista de un problema), selecciona de su memoria una estructura llamada “marco”.
Este es un marco de referencia de recuerdos que se adapta para ajustarse a la realidad
cambiando los detalles necesarios”.

De acuerdo con Minsky, un marco puede verse como una estructura de datos estdtica usada para
representar situaciones con estereotipos bien definidos. Las estructuras tipo marco organizan nue-
stro conocimiento del mundo, solo se necesita realizar ajustes extrayendo informacion estructurada
por experiencias anteriores.

Cualquiera que se ha hospedado en uno o dos habitaciones de hoteles no tiene problemas al
ingresar a hoteles nuevos: se espera ver una cama, un bano, un lugar para abrir las maletas, un
teléfono, precios e informacion de emergencias, etc. Los detalles de cada habitacién nueva pueden
anadirse cuando sea necesario: color de cortinas, localizacion, tipo de switches de luz, etc. Todas
las partes de un cuarto de hotel genérico estdn organizadas en una estructura conceptual a la que
se accede cuando se ingresa a un hotel: las particularidades de cada habitacién se sumunistran
cuando se necesitan.

Estas estructuras de alto nivel se pueden representar directamente utilizando redes seménticas
organizandolas como una coleccién de redes separadas, cada una para cada situacién. Los marcos
(al igual que los sistemas orientados a objetos) proveen un medio de organizacion, representando
entidades como objetos estructurados con nombre y valores asociados: un marco o esquema es
una sola entidad compleja.

Por ejemplo, un cuarto de hotel y sus componentes se pueden describir por varios marcos
individuales:


http://en.wikipedia.org/wiki/Conceptual_graph
http://bit.ly/WxVjNl
http://en.wikipedia.org/wiki/John_F._Sowa
http://bit.ly/eXXDj4
http://en.wikipedia.org/wiki/Marvin_Minsky
http://bit.ly/Cy2UD
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¢ Ademas de la cama, un marco puede representar una silla: altura esperada 20 a 40 cm; el
nimero de patas es 4, un valor por omisién; disefiada para sentarse. Otro marco representa
un teléfono de hotel: es una especializaciéon de un teléfono regular, excepto que el cobro se
realiza por cuarto, el cliente puede usarlo para solicitar comida al cuarto, llamadas hacia el
exterior, etc.

La siguiente figura muestra un marco para habitaciones de hotel.

hotel room hotel chair
specialization of: room specialization of: chair
location: hotel height: 20-40 cm
contains: (hotel chair legs: 4
Hg;gi gg?e use: sitting
— | hotel phone
specialization of: phone
use: (calling |
room service)
billing: through room
hotel bed ——» | mattress
superclass: bed superclass: cushion
use: sleeping firmness: fim

size: king

part: (mattress
frame)

Figure 1.5: Parte de un cuadro descripcién de una habitaciéon de hotel; la especializacién indica
apuntadores hacia superclases

Cada marco individual puede verse como una estructura de datos similar a un “registro”
tradicional que contiene informacién relevante sobre entidades estereotipadas.

Los marcos agregan poder a las redes seméanticas parmitiendo representar objetos complejos
como un solo marco, en lugar de una red estructurada muy grande. Ademas, provee una forma
natural de representar entidades estereotipicas, clases, herencia y valores por omisién. Aun cuando
los marcos, al igual que la logica o representaciones de red, son herramientas poderosas, muchos
de los problemas en la adquisicién y organizaciéon de bases de conocimientos complicadas deben
ser resueltos por las habilidades e intuicién de los programadores.

Finalmente, es importante mencionar que esta investigacién del MIT en los 70’s, asi como en
el Xerox Palo Alto Research Center, llevaron al paradigma (filosofia) de programacion orientada a
objetos, ademas de la construcciéon de la implementaciéon lenguajes importantes como Smalltalk,

C++ y Java.
*

El problema de organizar y recuperar el conocimiento es dificil e inherente al modelado
del significado semantico. Eugene Charniak (http://bit.ly/124Xt5T) mostro que la cantidad de
conocimiento requerido incluso para entender historias infantiles es demasiado grande.


http://en.wikipedia.org/wiki/Eugene_Charniak
http://bit.ly/124Xt5T
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Por esto se han planteado proyectos como Roboy el robot humanoide que nacid (http://bit.ly /1gBb1Ap)
o Turing’s ’Child-Machine’ (http://bit.ly/VIbuKf) para simular el crecimiento y desarrollo hu-
mano.

Figure 1.6: Roboy

Razonamiento

El racionalismo (del latin, ratio, razén http://bit.ly /14aWhmX)) es una corriente filosofica que se
desarrollé en Europa continental durante los siglos XVII y XVIII, formulada por René Descartes
(http://bit.ly/1ZQ2baR)), que se complementa con el criticismo de Immanuel Kant (http://bit.ly /92LnEx),
y que es el sistema de pensamiento que acenttia el papel de la razém en la adquisicion del
conocimiento.

Razonar (http://bit.ly/10XSt8) es el proceso de obtener conclusiones, juicios o in-
ferencias a partir de hechos o premisas. El razonamiento generalmente estd asociado con
el pensamiento (http://bit.ly/X9wqrH), la cognicion (conocimiento: http://bit.ly /my49hk)) y el
intelecto (http://bit.ly/15hqvCP).

Una razoén es una ezplicacion o una justificacion de algin evento, fenémeno o comportamiento.
La logica (http://bit.ly /4m2HAB)) estudia la manera en que los humanos razonan via argumentos.
Razonar se asocia con la habilidad de cambiar conscientemente creencias, actitudes, tradiciones,
etc.

Tipos de razonamiento
Deductivo (http://bit.ly/5NcnJJ)

La deduccion es una forma de razonamiento en la que la conclusion se obtiene necesariamente a,
partir de las premisas, es una inferencia de lo general a lo particular. Una deducciéon es también
la conclusién que se obtiene de un proceso de razonamiento deductivo.

Un ejemplo clasico de este tipo de razonamiento se encuentra en los silogismos (http://bit.ly /IQVgA):

¢ Premisa 1: Todos los humanos son mortales
{> Premisa 2: Aristoteles es humano
¢ Conclusion: Aristoteles es mortal

El razonamiento de este argumento es wdlido porque no hay forma en que las premisas sean
verdaderas y la conclusion falsa.


http://roboy.devanthro.org/
http://bit.ly/1gBb1Ap
http://philsci-archive.pitt.edu/9085/1/SterrettBringingUpTuringsChild-Machine6April2012ForPSAArchive.pdf
http://bit.ly/VlbuKf
http://bit.ly/14aWhmX
http://bit.ly/1ZQ2baR
http://bit.ly/92LnEx
http://bit.ly/10XSt8
http://bit.ly/X9wqrH
http://bit.ly/my49hk
http://bit.ly/15hqvCP
http://bit.ly/4m2HA5
http://bit.ly/5NcnJJ
http://bit.ly/IQVgA
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Figure 1.7: Golem II+ y Kasparov vs Depp Blue

Inductivo (http://bit.ly/YWLqWp)

La induccion es una forma de inferencia que produce proposiciones acerca de objetos no observa-
dos, basadas en observaciones previas. Se utiliza para formular afirmaciones generales basadas en
observaciones limitadas sobre patrones recurrentes. Es una inferencia de lo particular a lo general.

Este tipo de razonamiento contrasta fuertemente con el deductivo en que atn en el mejor caso,
un razonamiento inductivo no puede garantizar la validez de la conclusion; sélo se tiene cierto
grado de probabilidad. Es un método de razonamiento ampliativo: la conclusiéon contiene mas
informacién que la contenida en las premisas.

Un ejemplo clasico de este tipo de razonamiento se debe al empiricista David Hume (http://bit.ly /9LISil):

¢ Premisa: El sol ha salido por el tonalquizayan (este) hasta el dia de hoy

¢ Conclusion: El sol saldra por el tonalquizayan (este) manana

Figure 1.8: El hueyzolotl (guajolote) recibe su alimento todas las mananas


http://bit.ly/YWLqWp
http://bit.ly/9LlSiI

CHAPTER 1. RAZONAMIENTO 10

Figure 1.9: En la vispera de navidad

Abductivo (http://bit.ly /8jRjSd)

El razonamiento abductivo es un tipo de razonamiento a la mejor explicacion, en este, la conclusion
no se obtiene con total certeza a partir de las premisas y contiene més informacién que las mismas.
Se distingue de otros tipos de razonamiento (como el inductivo) en que es un intento de favorecer
una conclusiéon sobre otras, demostrando que es la mds viable. Por ejemplo, cuando un paciente
muestra ciertos sintomas, pueden existir varias causas posibles, pero una de ellas se elige al ser la
mas probable.

Figure 1.10: Agentes abductivos


http://bit.ly/8jRjSd
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Por analogia (http://bit.ly/YWO7al)

En un tipo de razonamiento de lo particular a lo particular. Por ejemplo:
& Premisa 1: Socrates es humano y murio
{> Premisa 2: Platon es humano

{ Conclusion: Platéon morira

Razonamiento automatizado (http://bit.ly /15hIKYD)

El campo del razonamiento automatizado estudia como el razonamiento puede modelarse o no.

Sus subareas més desarrolladas son las pruebas automaéticas de teoremas (http://bit.ly /15hJkWn),

pruebas interactivas de teoremas (menos automatizadas: http://bit.ly/15hJpt6), verificacion au-
tomaética de pruebas: garantizar un razonamiento correcto bajo ciertas suposiciones (http://bit.ly /15hJu06)
asi como verificaciéon de modelos: verificar si el modelo de un sistema cumple cierta especificacién
(http://bit.ly /fGjrpu).

1.2 Razonamiento progresivo

En este tipo de razonamiento progresivo, se empieza a partir de un conjunto de premisas y se
evoluciona hacia una conclusion.

1.2.1 Calculo proposicional (https://bit.ly/3isUWKT)

El célculo proposicional permite realizar razonamiento progresivo aplicando ciertas reglas bien
establecidas.

1.2.1.1 Sintaxis

La sintaxis es muy simple. Tenemos el conjunto de proposiciones atémicas
PA={p,q,7po,...}
y las conectivas logicas usuales:
VLA, =, &
O en notacion de Backus-Naur:
a == PA|—aq| (a1 Vaz) | (a1 Aag) | (a1 = a2) | (a1 < a2)

donde PA ::= plq|r|pn|gn|rn, y n € N.


http://bit.ly/YWO7al
http://bit.ly/15hIKYD
http://bit.ly/15hJkWn
http://bit.ly/15hJpt6
http://bit.ly/15hJu06
http://bit.ly/fGjrpu
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1.2.1.2 Semantica

¢ La semantica del célculo de proposiciones se expresa en términos de valores de verdad.
¢ Los valores de verdad maés utilizados son los valores booleanos B = {V, F'}.

{ Una evaluacion es una funcién e : PA — B.

12

{ Esta funcion se puede extender a proposiciones compuestas cuando se combina con funciones

booleanas asociadas a cada una de las conectivas.

Funciones booleanas

1. Funciones de cero argumentos: V9, F°

2. Funciones de un argumento:

id/ '.lr11 VI F | =
v v V| F|F
F F V| F |V

3. Funciones booleanas binarias:

AV ]| =|e &£ L] =
VIV VIVIFIFIF|V
FIVIFLIFIVIFIV]V
FIVIVI|IF|VI|IF|V]|F
FIFIVIVI|F|IV]V]V

& # es o exclusiva

$ 1 es la negacion conjunta

& | es la negacion alternativa

4. Todas las conectivas pueden definirse en términos de:

$ — y alguna de:

o V. A
)
¢4

¢ Lo anterior parece aplicar solamente a las conectivas binarias o unarias.

¢ Sin embargo, se aplica a las funciones boolenas de cualquier nimero de argumentos.

{ Por ejemplo, la conectiva ternaria siguiente se puede definir en términos de dos binarias:

if p then g else r =45 (p = ¢) A (—p =)

& Y esto se puede generalizar a cualquier valor de n.
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1.2.1.3 Proposiciones compuestas

Para determinar el valor de verdad de una féormula proposicional compuesta, se procede evaluando
recursivamente sobre la estructura de dicha féormula:

o= PA|—|061’ (041 V 062) | (051 A Oéz) | (041 = 042) ’ (Oél = 062)

Algoritmo 1.1 Evaluaciéon de féormulas proposicionales

¢ Para que la evaluacion de la formula «, denotada como e («), tenga valor de verdad V:

e Sia€ PA, laevaluacion e (o) =V

e Si a = —ay, la evaluacion e (1) = F

o Sia=(a1Vaz),laevaluacion e (ag) = e(ag) =
e Sia= (a1 Aaz),laevaluacion e (a1) =V y e( 9) =

e Sia=(a; = a2), la evaluacion e (—ag Vag) =V
(

e Sia= (a1 & ag), laevaluacion e ((a; = a2) A (g = aq)) =V

¢ En otro caso, e (o) = F

El valor de verdad en la mayoria de las proposiciones compuestas depende de los valores de
verdad de sus proposiciones atémicas. Por ejemplo:

(pAaq)
O Sie(p)=Vye(q) =V entoncese(pAq) =V
O Sie(p)=F oe(q) =F entonces e(pAq)=F

En cambio, algunas proposiciones siempre son verdaderas sin importar la asignaciéon de valores a
sus proposiciones atémicas. Ejemplo:

(pV -p)

Estas proposiciones se conocen como tautologias. Se acostumbra distinguirlas anteponiendo el
simbolo |=.
Y otras siempre producen valor falso. Ejemplo:

(p A —p)

Estas se conocen como contradicciones.

Desde el punto de vista de la complejidad computacional, verificar si una proposicién es una
tautologia es equivalente al célebre problema de SAT, el cual es NP-completo. La forma de
resolverlo es construir la tabla de verdad de la proposicion.

Sin embargo, hay otras estrategias de evaluaciéon que en la mayoria de los casos son méas
eficientes.
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Programa:

¢ Desarrollar un programa que evalie expresiones de logica proposicional usando el algoritmo
recursivo presentado en clase.

¢ Nota: No es valido utilizar alguna biblioteca o programa hecho por terceros.

Consecuencia légica

El simbolo = también denota una relacién entre conjuntos de proposiciones y formulas individ-
uales: aq,...,a, = B se lee como: “f es consecuencia logica de aq,...,a;,”. Las proposiciones
a1, ...,0, se conocen como las premisas; y 3, como la conclusiéon. La expresién completa se
conoce como argumento.

Un argumento ai, ..., a, = (3 es vdlido si y solo si (sii) para toda evaluacion e : PA — {V, F'}
se tiene que, si e(ay) =V,...,e(ay) = V entonces e () = V. En caso contrario, se dice que el

argumento es invdlido.

Sistemas de demostraciéon

Los sistemas de demostracién son herramientas para verificar la validez de argumentos l6gicos por
medios estrictamente sintacticos.

Un sistema de demostracion esta formado por un conjunto (finito) de reglas de inferencia e
instrucciones sobre céomo aplicar estas reglas.

El concepto de demostraciéon es el ntcleo de un sistema: una demostraciéon es un conjunto de
férmulas que permiten ir de las premisas a la conclusién por medio de transformaciones sintéc-
ticas. Para que un sistema de demostracién sea tutil debe cumplir un conjunto de propiedades
metateodricas: correccion, completitud, etc.

Reglas de inferencia

Sean ayq,...,a, v B formulas del calculo proposicional, una regla de inferencia tiene la siguiente
forma:
R a1,...,0n,
donde: aj,...,qa, son las premisas, 5 es la conclusion y R es el nombre de la regla. Sin =0,

el conjunto de premisas es vacio y este tipo de reglas se conoce como axioma.
Por ejemplo, la regla de inferencia modus ponens:

Una demostracion es una sucesion finita de pasos en los que se enlistan ya sea una premisa o
la aplicacién de una regla de inferencia.
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1.2.1.4 Deducciéon natural

La deduccién natural es un sistema con un conjunto grande de reglas de inferencia. Tiene reglas
para introducir (senaladas con /) o eliminar (E) las conectivas logicas. Ademaés, hay tres reglas
adicionales: contradiccion (C'), sustitucion (S) y falso (F).

Algunas reglas contemplan la introducciéon de hipotesis adicionales. Por esta razon, las in-
ferencias que se hagan utilizando estas hipotesis aparecen dentro de cajas. Las cajas se pueden
cerrar extrayendo una conclusiéon de acuerdo con las condiciones de cada regla.

o A anf anf
I Y E A " 3
a=>f8 f=a asf asf
? ? Fe ae Ee a=>0 =«
| a 8 £ av i ~ ? o =k
v avi avi v ny : :
. B A8 Ba-g
- F [ ¥ s ] c
a =k o
8 a=5 o g iﬁf_ﬂﬁﬂ
| = E= ——— o
=3 a =]

Figure 1.11: Reglas de inferencia de la deduccién natural

Cuando se realizan demostraciones con cierto sistema, se suele utilizar el simbolo Fgp, en el
que SD hace referencia al sistema de demostracion utilizado. Para deduccion natural utilizaremos

FpNn

Ejemplo 1

O p=>qq=rtpnp=r

Ejemplo 2

& pVag,pkpN g
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Ejercicios, tarea:

16

1. Calcula las tablas de verdad de las siguientes proposiciones:

O pAg= —p
¢ (pV—q)V(-pVa)
S =g Nqg=p

2. Verifica que los siguientes argumentos sean correctos:

3. Demuestra los siguientes argumentos por medio de deducciéon natural:

¢ p,p=qtpNpAg

O pANg=r,9=pqtpNT
O p=>q¢q=rkFpnp=qAr
¢ p=4q,7qFpN P

¢ qbpNp=q

O pV(gAT)FDN PV g

¢ Fpy = (pA-p)

¢ FpnpV-p
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1.2.2 Induccion estructural

La induccién estructural es un método de demostracion utilizado en légica matemética, com-
putacién y en otras areas. Se trata de una generalizacién de la induccién matematica. Una
prueba por induccién estructural consiste en demostrar que una proposiciéon se cumple para todos
los elementos minimos del tipo (caso base), y si la propiedad se cumple para todas las subestruc-
turas de una cierta estructura S, entonces se debe cumplir también para S.

Listas

Por ejemplo, considerando las siguientes funciones recursivas sobre listas:

longitud |] =0 (longl)

longitud (h:t) = 1 + longitud t (long2)

[| ++ lista = lista (concatl)

(h:t) ++ lista = h : (t ++ lista) (concat2)
donde:

& [ ] denota la lista vacia.

¢ (h:t) es una lista en la que h representa el primer elemento (head) y t denota el resto (tail)
de la lista.

¢ +-+ denota la operacién de concatenacion de listas.

Y se desea probar la propiedad:
longitud (L ++ M) = longitud L + longitud M
El caso base se tiene cuando L es | |:

longitud ([] ++ M) = longitud M { concatl }
longitud [] + longitud M = 0 + longitud M { longl, aritmética }

Ahora se debe demostrar que la propiedad se cumple cuando L es una lista no vacia. Como L
es no vacia, debe ser de la forma z:zs para un elemento z y una lista zs. La hipdtesis inductiva
dice que la propiedad se cumple para cualquier lista M cuando L es ws:

longitud (xs ++ M) = longitud xs + longitud M (hip)

Para demostrar que la propiedad se cumple también para cualquier lista M cuando L es z:xs,
se deben utilizar las definiciones de las funciones y la hipétesis inductiva:

longitud ((x:xs)++ M) = { concat2 }
longitud (x:(xs ++ M)) = { long2 }
1 + longitud (xs ++ M) = { hip. }

1 + longitud xs + longitud M = { long2 }
longitud (x:xs) + longitud M
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Arboles
Considerando las siguientes definicién de arbol binario:
Arbol int = Hoja int | Rama (Arbol int Arbol int)

Y las siguientes funciones recursivas sobre esta estructura:

nHojas Hoja =1 (hojasl)
nHojas Rama (I D) = nHojas I + nHojas D (hojas2)
nNodos Hoja =0 (nodosl)
nNodos Rama (I D) = 1 + nNodos I + nNodos D  (nodos2)

Se desea demostrar la propiedad:
nHojas (A) = nNodos (A) + 1
El caso base se tiene cuando A es una Hoja:

nNodos Hoja =0 { nodosl }
nHojas Hoja =1 { hojasl }

La hipétesis inductiva dice que la propiedad se cumple para cualquier subéarbol izquierdo I y
derecho D.

nHojas (I) = nNodos (I) + 1 (hip1)
nHojas (D) = nNodos (D) + 1 (hip2)

Para demostrar que la propiedad se cumple también para cualquier drbol A que se compone
de un subarbol izquierdo I y otro derecho D, se deben utilizar las definiciones de las funciones y
la hipotesis inductiva:

nHojas Rama (I D) = nNodos Rama (I D) + 1
nHojas I + nHojas D =

nNodos (I) + 1 + nNodos (D) + 1 =

nNodos (I) + nNodos (D) + 2

1 + nNodos I + nNodos D + 1 =

nNodos (I) + nNodos (D) + 2

hojas2 }
hipl, hip2 }
aritmética }
nodos2 }
aritmética }

[tm Nt Nata Wata Wy

Otra propiedad interesante es la siguiente:
¢ Si A es un arbol binario, entonces nNodos (A) < 20¢ura(A)+1 _ 1,

Para probar esta propiedad, serd necesario definir la funcién altura, que devuelve el ntimero de
nodos existentes entre la raiz y la hoja més lejana a ésta.
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1.3 Razonamiento regresivo

El mecanismo de inferencia, o intérprete de reglas para el razonamiento regresivo, difiere significa-
tivamente del mecanismo de razonamiento progresivo. Si bien es cierto ambos procesos involucran
el examen y aplicacién de reglas, el razonamiento regresivo empieza con la conclusién deseada y
decide si los hechos (reglas) que existen pueden dar lugar a la obtenciéon de un valor para esta
conclusion.

Una excelente aplicaciéon para el razonamiento regresivo es el diagnostico, donde el usuario
dialoga directamente con el sistema basado en conocimiento y proporciona los datos a través del
teclado. Problemas de clasificacién también son adecuados para ser resuelto mediante este tipo
de razonamiento.

Ejemplo 1

Se puede utilizar un drbol de bisqueda para realizar razonamiento regresivo. Considerando el
siguiente puzzle:

1/3|5
4|2
708|686

Figure 1.12: Puzzle a resolver

Se desea obtener la solucion con los nimeros ordenados de forma ascendente, el razonamiento
hacia atris se muestra en la siguiente figura:

135

135 135 13
426 42 425
7!‘3 786 786
135 5 135 13 13
426 432 42 482 425
78 /78& 786 76 786
135 135 15 15 135 35 135 135 123
426 46 432 432 742 142 482 482 45 425
78 728 786 786 86 786 76 76 786 786
135 135 1 5 135 152 135 135 135 123 123 413
26 46 4 742 4 485 45 25
35135 35135 15 15 13135 415 415 152 152135 135 345 35 135 35135 13 123 23 123 1231 413 413
126 2_6 146 746 436 436 465 468 82 4 8 485 745 145 485 485456 453 7252 5
478 478728 2872872872872 786 86 786 78 846 86 786 786 476 476 762 762 B678676 7678 786 86 786

Goal

Figure 1.13: Arbol de biisqueda para resolver el puzzle
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Es importante notar que para llevar a cabo esta busqueda, es necesario tener el arbol completo,
hay ocasiones en las que esto no es posible, dado que puede ser un arbol demasiado grande para
poder almacenarlo en algtn dispositivo.

Nota: En el sitio https://sliding.toys/mystic-square/8-puzzle/ se puede jugar el 8-puzzle.

1.4 Razonamiento con incertidumbre

“We should give up the attempt to derive results and answers with complete certainty” Michael
O. Rabin

En los temas anteriores se han descrito técnicas de representacién del conocimiento y razon-
amiento para un modelo del mundo:

{ Completo
{ Consistente
{ Inalterable

Sin embargo, en muchos dominios de interés no es posible crear tales modelos debido a la pres-
encia de incertidumbre (http://bit.ly/W1YjSR): “Falta de conocimiento seguro y claro de algo”
(http://bit.ly /c8Rq3i).

Richard Feynman sobre la incertidumbre del conocimiento: http://youtu.be/xjGjcNgdGQw.

1.4.1 Factores de certeza: fuentes de incertidumbre

La incertidumbre puede provenir de distintos lugares.
1.4.1.1 Respecto a los hechos
¢ Ignorancia

e Puede que en un determinado campo el conocimiento sea incompleto.

> Por ejemplo en el campo de las Ciencias Médicas.

¢ Aunque se pudiera completar el conocimiento, puede ser necesario tomar decisiones con
informacién incompleta:

e Un paciente llega con gravedad a urgencias y es necesario proponer un tratamiento
sin que sea posible realizar todos los tests necesarios para saber con total exactitud su
enfermedad.

¢ En otros campos la ignorancia es irreductible:

e En modelos fisicos

> ;Cual sera el resultado del lanzamiento de una moneda?


https://sliding.toys/mystic-square/8-puzzle/
http://bit.ly/W1YjSR
http://bit.ly/c8Rq3i
http://youtu.be/xjGjcNg9GQw
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e En la vida real

> ;Es la otra persona sincera?
& Vaguedad e imprecision

e Algunos conceptos son vagos o imprecisos (subjetivos).

> Las personas son altas, guapas, felices etc.

1.4.1.2 Respecto a las reglas

¢ Muchas reglas son generalmente guias que utilizan los expertos en determinadas situaciones.

¢ En el mundo real utilizamos habitualmente reglas que son:

e Inexactas o incompletas

> “Si es un ave entonces vuela”; ;v los pingiiinos?
> “Si te duele la cabeza tienes gripe”, jy si te diste un golpe?

e Imprecisas
> “Si el agua esta caliente anade sal al gusto”
e Inconsistentes

> “Hasta las instituciones populares que se proponen aconsejarnos sobre compor-
tamiento y ética estdn plagadas de contradicciones. Consideremos los aforismos:
No por mucho madrugar amanece mas temprano. Si, pero al que madruga, dios
le ayuda. Mejor prevenir que curar; pero quien no arisca no aprisca. Donde fuego
se hace, humo sale; pero el habito no hace al monje. Quien espera desespera; pero
mientras hay vida hay esperanza. El que duda esta perdido; pero el que nada sabe

de nada duda. Dos cabezas son mejor que una; pero demasiada gallina malogra el
caldo']

El objetivo de un agente que aplica razonamiento con incertidumbre es ser capaz de razonar sin
tener todo el conocimiento relevante en un campo determinado utilizando lo mejor posible el
conocimiento que tiene disponible.

Implementar un agente que cumpla estos objetivos utilizando logica de predicados o de primer
orden es muy dificil. Por tanto, deben de introducirse modelos para manejar informaciéon vaga,
incierta, incompleta y contradictoria. Lo anterior es crucial para un sistema funcione en el mundo
real.

1.4.1.3 Actuar con incertidumbre

Recordando que el proposito de un sistema inteligente es actuar auténomamente de forma 6ptima
utilizando el conocimiento del sistema y un conjunto de percepciones.

{ Pero para actuar se necesita decidir que hacer. ;Cual es la forma correcta de tomar deci-
siones?

!Fragmento tomado de El mundo y sus demonios de Carl Sagan.
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{ La decision racional:

e Cuando se tienen distintas opciones un sistema debe decidirse por aquella accién que
le proporcione el mejor resultado.

¢ Cuando hay incertidumbre para poder decidir racionalmente se requiere:

e La importancia de los distintos resultados de una accién

e La certidumbre de alcanzar esos resultados cuando se realiza la accion.
Inicialmente la mayoria de los investigadores en IA enfatizaban la importancia del razonamiento
simbdlico y evitaban la utilizacién de niimeros.

{ Los sistemas expertos no deben usar niimeros puesto que los expertos humanos no lo hacen.

& Los expertos no pueden suministrar los niimeros requeridos.

Sin embargo los ingenieros que desarrollaban las aplicaciones se dieron cuenta pronto de la necesi-
dad de representar la incertidumbre.

Los métodos numéricos (especialmente los basados en probabilidad) son actualmente una
herramienta aceptada en IA, debido a:

¢ Los éxitos practicos (p.e. Mycin)
¢ La complejidad de teorias alternativas

Dado que ni la légica proposicional ni la de primer orden son adecuadas para modelar incertidum-
bre es necesario buscar nuevos modelos, entre ellos destacan:

{ Modelos Simbolicos

e Logicas por defecto

e Logicas basadas en modelos minimos: suposiciéon del mundo cerrado
& Modelos Numéricos

e Probabilidad

e Logica difusa

Representacion simbdlica de la incertidumbre

Logica por defecto (http://bit.ly/14LSJ6y)

Fue propuesta por Raymond Reiter (http://bit.ly/14LSNDh) para solucionar el problema del
conocimiento incompleto (1980). Para ello se introducen una serie de reglas por defecto.
Intuitivamente: “Las reglas por defecto expresan caracteristicas comunes a un conjunto de
elementos que se asumen ciertas salvo que se indique lo contrario”.
Por ejemplo:

$ “Las aves vuelan”

e “Excepto por los pingiiinos y las avestruces y ...” (se enlistan las aves que no cumplen
el caso por defecto)


http://bit.ly/14LSJ6y
http://bit.ly/14LSNDh
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Suposicion del mundo cerrado (http://bit.ly/9ZHxAt)

Sirve para manejar conocimiento incompleto. Este enfoque es utilizado en los sistemas de bases
de datos asi como en Prolog.

Intuitivamente: “Lo que no se puede probar a partir de la base de conocimiento es falso”.

El principal inconveniente de la representacién simbdlica de la incertidumbre es que se obtienen
teorias complejas y a veces inconsistentes.

Representacion numérica de la incertidumbre

1.4.2 Razonamiento probabilistico

La teoria de la probabilidad es un area de las matematicas que ha sido aplicada a problemas
de razonamiento con incertidumbre. Es una teoria bien entendida y con mucha historia: sus
formalizaciones se dieron a partir de mediados del siglo XVII. Asigna valores numéricos (llamados
probabilidades) a las proposiciones. Nos dice, dadas las probabilidades de ciertas proposiciones,
y algunas relaciones entre ellas como asignar probabilidades a las proposiciones relacionadas.

En la logica clésica las proposiciones son ciertas o falsas. En la teoria de la probabilidad
las proposiciones son también ciertas o falsas pero se tiene un grado de creencia en la certeza o
falsedad.

A pesar de su larga historia los valores numéricos que representan las probabilidad no tiene
una interpretacion tnica. Algunas interpretaciones:

{ Frecuentista: Es el valor de la frecuencia de que ocurra algin evento cuando el nimero de
pruebas tiende a infinito

& Subjetiva: Es un grado de creencia acerca de un evento incierto

Atn asi existe un consenso sobre el modelo matemético que soporta la teoria.
Los valores numéricos de la probabilidad: se denota por P (A) a la probabilidad de la proposi-
cion A. Por ejemplo:

¢ A = “El paciente tiene sarampion”
$ A = “Manana saldra el sol”
Los valores de la probabilidad satisfacen un conjunto de axiomas:

S 0<P(A) <1
1

O P(V)=

O P(~A)=1-P(4)

O P(F)=0

O P(AvB)=P(A)+P(B)—P(AADB)

e si Ay B son disjuntos, es decir P (A A B) =0, entonces P (AV B) = P (A)+ P (B)

En muchas ocasiones tenemos eventos en los que el conjunto de resultados es:


http://bit.ly/9ZHxAt
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& Completo: se conocen todos los posibles resultados

& Mutuamente excluyente: no se pueden dar dos resultados distintos simultaneamente
Ejemplos:

¢ Si lanzamos una moneda, el resultado puede ser cara o cruz

¢ Si tiramos un dado, se pueden producir seis resultados distintos

1.4.2.1 Variable aleatoria y distribuciéon de probabilidad

En lugar de tener una proposicién para cada resultado se introduce el concepto de variable
aleatoria (VA http://bit.ly/cW9uUw). una VA o estocdstica es una funcion, que asigna eventos
a nimeros reales.

Para simplificar los analisis, se suele considerar que todas las proposiciones son variables
aleatorias que toman dos valores verdadero o falso. Por ejemplo, dada la proposicion “tiene
sarampién”; se construye la variable aleatoria Sarampidn que toma los valores verdadero y falso; y
representamos la probabilidad de que un paciente tenga sarampion P (“Tiene sarampién”) como
P (Sarampién = verdadero) o simplemente como P (Sarampién); y la probabilidad de que un
paciente no lo tenga como P (Sarampiéon = falso) o P (—~Sarampién).

Dada una VA es posible conocer la probabilidad para cada valor que pueda tomar. Esta
descripcién se llama distribucion de probabilidad de la VA y consiste en listar los valores de
probabilidad para cada valor de la variable. Por ejemplo, si tenemos una VA llamada Llueve, se
puede obtener una tabla como la siguiente:

VA | Llueve | P (Llueve)
valores %4 0.1 probabilidades
F 0.9

Figure 1.14: Una distribucién de probabilidad

Es muy comiin que se desee estudiar varias VA en conjunto. Por ejemplo si tenemos las VA
Sarampion y Fiebre, podria ser de utilidad poder determinar el valor de P (Sarampién A Fiebre)
que es la probabilidad de que el paciente tenga sarampién y fiebre; también puede escribirse
como P (Sarampion, Fiebre). Para determinar el valor de dicha proposicion conjunta, se necesita
asignar probabilidades a cada posible combinacién de los valores de las variables. El listado de
todos esos valores se conoce como distribucion conjunta de las VA.

Ejemplo: la siguiente table muestra la distribuciéon conjunta de las VA Liueve y EnClalle, es
decir, muestra la probabilidad de que llueva y estar en la calle.

P (Llueve, EnCalle)
Llueve EnCalle 0.01
Llueve | =EnCalle 0.09
- Llueve | EnCalle 0.2
—Llueve | “EnCalle 0.7

Figure 1.15: Una distribucién conjunta


http://bit.ly/cW9uUw
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Es similar a una tabla de la verdad logica excepto que:
{ Describe las probabilidad para cada combinacion de valores de las variables
{ Generalmente dichos valores no se pueden calcular a partir de sus componentes

La distribuciéon conjunta es importante porque contiene todo lo que se necesita saber acerca de
un conjunto de VA. Ademaés, la distribucion de cada variable individual, llamada distribucion
marginal, se puede calcular a partir de la distribucién conjunta. Por ejemplo, tomando la tabla
anterior, se pueden determinar:

& P (Llueve) = P (Llueve A EnCalle) + P (Llueve A =EnCalle) = 0.01 4+ 0.09 = 0.1
& P (—Llueve) = 0.9
& P (Llueve V EnCalle) = 0.01 +0.09 4 0.2 = 0.3

1.4.2.2 Probabilidad condicional

La probabilidad condicional (http://bit.ly/12UwzU9)) es la probabilidad de que ocurra un evento
A, sabiendo que sucede el evento B. Se puede interpretar como “el grado de creencia en A cuando
todo lo que sabe es B”. Se escribe como P (A|B), y se lee “la probabilidad de A dado B”.

Se define como P (A|B) = Pg(lgga), otra interpretacion es: tomando los mundos en los que B

se cumple, la fraccion en los que también se cumple A. Graficamente:

A

Figure 1.16: Interpretacion gréafica de la probabilidad condicional

La probabilidad condicional es un concepto muy importante, debido a que permite conocer la
probabilidad de que se tomen unos determinados valores por un conjunto de VA cuando se saben
los valores que han tomado otras.

Ejercicio, tarea:
Determinar: P (Llueve| EnClalle), P (Llueve|-=EnCalle), P (—Llueve|EnCalle) y P (—~Llueve|~EnCalle)
*k

1.4.2.3 Razonamiento con probabilidad: la regla de Bayes

Propuesto por Thomas Bayes (http://bit.ly/REJtDf), el teorema de Bayes (http://bit.ly/uOU1jg)
establece:

P(A|B) = 713(191';(‘5)’“‘)


http://bit.ly/12UwzU9
http://bit.ly/RfJtDf
http://bit.ly/uOU1jg
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Y puede interpretarse como la probabilidad de una hipotesis A dada una evidencia B: P (A|B)
es proporcional a probabilidad de la hipotesis P (A) multiplicada por el grado en que la hipotesis
predice los datos P (B|A). Su importancia radica en que para muchos problemas dado un conjunto
de datos (evidencia) B se debe que seleccionar la hipétesis A mas probable mediante P (A|B).

La forma general del teorema de Bayes se conoce como férmula o regla de Bayes. Sea A una
VA con valores {a1,aq,...,a,}, entonces:

P(a;|B) = P(Bla;)P(as)

3> P(Bla;)P(ay)
J=1

n
Es importante notar que ) P (a;|B) = 1.
i=1

Ejercicio, tarea:
Se tienen 3 proveedores {A, B, C'}, el porcentaje de compra de una pieza es de la siguiente forma:
A =45%, B = 30% y C = 25%. Ademas, se sabe que el porcentaje de articulos defectuosos por
compania es: A = 0.03%, B =0.04% y C = 0.05%. Sea D el evento “la pieza es defectuosa” y N
“la pieza no es defectuosa’.

1. Representar la informaciéon del ejemplo como un arbol.

2. Se desea saber:

(a) La probabilidad de que una pieza elegida aleatoriamente sea defectuosa:

(b) El proveedor con la mayor probabilidad de haber producido una pieza defectuosa:

1.4.3 Razonamiento difuso: logica difusa (fuzzy http://bit.ly/2rEMHe)

Es un tipo de logica multivaluada (http:/ /bit.ly /14LXpJq) propuesta por Lotfi A. Zadeh (http://bit.ly /13QGsSz).
Asigna a cada proposicion A un “grado de verdad” V entre 0 y 1 donde:

¢ V (A) =0 indica que la proposicion es completamente falsa
& V (A) =1 indica que la proposicion es totalmente verdadera
¢ Valores intermedios de V (A) reflejan diferentes grados de verdad de la proposicion

Es una generalizacion de la logica clasica en la que todas las proposiciones toman valores de verdad
de B ={0,1}.


http://bit.ly/2rEMHe
http://bit.ly/14LXpJq
http://bit.ly/13QGsSz
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Ejemplo:
Dada la proposicion “La temperatura del enfermo es alta”

¢ En la logica clasica:

e alta (temp) < temp > 39
e Por tanto si la temperatura es 38.99 dirfamos que la temperatura no es alta

e Nosotros no solemos razonar asi
& En la logica difusa:

e Se da un grado de verdad V a alta en funcién de temperatura

0 temp < 38
e Por ejemplo: V (alta (temp)) ¢ temp — 38 38 < temp < 39
1 temp > 39
V(alta(temp))
|
0 >

35 36 37 38 39 temp

Figure 1.17: Ejemplo logica difusa

Al igual que en la légica clasica el valor de verdad de una proposicién compuesta se calcula
a través del valor de verdad de las proposiciones individuales. Existen varias formas de calcular
estos valores de verdad. Los més usuales son:

O VpAg)=min(V(p),V(q)
O VipVaq)=maz(V(p),V(q)
O V(w)=1-V(p)
O Vip=q) =maz(V(-p),V ()
Es importante notar que en la logica difusa en general se cumple:
O VipA-p)#0
O VpVv-p) #1
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1.4.3.1 Razonamiento con légica difusa

De forma similar a la légica proposicional y de primer orden, es posible aplicar reglas de inferencia
en logica difusa para obtener conclusiones. Generalmente el proceso de razonamiento difuso consta
de 4 pasos

1. Difusiéon: Obtener los grados de verdad de los antecedentes
& Se obtienen los grados de verdad de los antecedentes utilizando los hechos observados.
2. Inferencia: Obtener los grados de verdad de los consecuentes

& Una vez calculados los grados de verdad de la premisa de cada regla se recalculan los
grados de verdad de los consecuentes mediante:

e Min: los grados de verdad del consecuente se cortan a la altura del grado de verdad
de la premisa

3. Composicion de consecuentes

& Todos los grados de verdad difusos correspondientes a reglas con el mismo consecuente
se combinan para dar lugar a los grados de verdad de la conclusiéon de las reglas medi-
ante:

e Maz: se toma el maximo de los grados de verdad correspondientes a las distintas
consecuencias

4. Concisién (Opcional): Se utiliza cuando se necesita convertir una conclusion difusa en
concreta

¢ Generalmente se utilizan los métodos:

e (lentroide: Se calcula el centro de gravedad de los grados de verdad de la conclusion
difusa
Ejemplo:
Se toma la temperatura a un paciente y se quiere saber la dosis apropiada de un medicamento.
& Hechos: temp = 38
& Reglas:
e normal (temp) — baja (dosis)

e templada (temp) — media (dosis)

e alta (temp) — alta (dosis)
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A
v Normal Templado v Media
1 1
0 : 0 / ,
36 37 38 39 40 temperatura 0 3 5 7 9 10 ml
Conjuntos Difusos temperatura normal, templada y alta Conjuntos Difusos dosis baja, media y alta
Figure 1.18: Conjuntos difusos del ejemplo
Difusién
<> Hechos: temp = 38
{ Grados de verdad:

e normal (temp) : 0.33

e templado (temp) : 1
e alta (temp) : 0.33

A
v Normal Templado
1
0.33
L/ / ;
36 37 38 39 40 temperatura
Figure 1.19: Difusion
Inferencia
& Reglas:

e normal (temp) — baja (dosis) : v =0.33
e templada (temp) — media (dosis) : v =1
e alta (temp) — alta (dosis) : v =10.33

A
Media
1
033 ———— .
/ \
ol A 0 .
0 37 5 63 10 ml 0 5 7 9 10ml

s—p
0 7.07.7 10 mi
Figure 1.20: Inferencia
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Composicion
1
33
/ \ "
VY Ny v
0 10 ml
A
Media 1
1
Composicién (max)
0.33
10 ml
0

0 3037 57 7 83 10 ml

Figure 1.21: Composiciéon

Concision

r Y
Vv
1
) jx- v(x) dx
centroide=*+———
jv(x) ax
033(———— —_—
0 >
0 3.03.7 57 83 10 ml

Centroide=6.76
Figure 1.22: Concisién

Por tanto con 38 grados la dosis seria de 6.76 ml.
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