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S

SQL.: Structured Query Language (Lenguaje de Consulta Estructurados)

T
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Introduccion

El presente trabajo estd dirigido al estudio de la inteligencia artificial orientada a la
automatizacion de los mecanismos auténomos tanto en la guia como en la capacidad de

aprender.

El hombre se ha caracterizado siempre por su busqueda constante de nuevas vias para
mejorar sus condiciones de vida. Estos esfuerzos le han servido para reducir el trabajo en
aquellas operaciones en las que la fuerza juega un papel primordial. Los progresos
obtenidos han permitido dirigir estos esfuerzos a otros campos, como por ejemplo, a
la construccién de méaquinas que ayuden a resolver rapida determinadas operaciones que

resultan tediosas cuando se realizan a mano.

La robodtica siempre ha estado unida a la construccién de "artefactos™ con la idea de
asemejarse al ser humanoy de ahorrarle trabajo, creando mecanismo cada dia mas

autbnomos.

La palabra "robot™" proviene del escritor checoKarel Capek, el cual acufi¢é en 1921 dicho
término en una de sus obras a partir de la palabra checa "robota", que significaba servidumbre
o trabajo forzado. Posteriormente, seria Isaac Asimov quien utilizaria el término

"robética” la ciencia que estudia los robots.

Actualmente, la roboética se define como la ciencia y tecnologia de los robots. Se ocupa
del disefio, manufactura 'y aplicaciones de éstos y combina diversas disciplinas como

la mecanica, Electrénica, informacion, inteligencia artificial e ingenieria de control.

Aqui es donde aparece el termino de Inteligencia Acrtificial, el cual esta adquiriendo mayor
protagonismo con el tiempo en la robotica. Se trata de una ciencia perteneciente a la rama de

la Cibernética, que estudia el mecanismo de la inteligencia humana con el fin de


http://www.monografias.com/trabajos15/fundamento-ontologico/fundamento-ontologico.shtml
http://www.monografias.com/trabajos/fintrabajo/fintrabajo.shtml
http://www.monografias.com/trabajos6/diop/diop.shtml
http://www.monografias.com/trabajos12/eleynewt/eleynewt.shtml
http://www.monografias.com/trabajos35/materiales-construccion/materiales-construccion.shtml
http://www.monografias.com/trabajos6/auti/auti.shtml
http://www.monografias.com/trabajos12/elorigest/elorigest.shtml
http://www.monografias.com/trabajos34/el-trabajo/el-trabajo.shtml
http://www.monografias.com/trabajos30/inteligencia-asimov/inteligencia-asimov.shtml
http://www.monografias.com/trabajos16/ciencia-y-tecnologia/ciencia-y-tecnologia.shtml
http://www.monografias.com/trabajos5/cienteysoc/cienteysoc.shtml
http://www.monografias.com/trabajos13/diseprod/diseprod.shtml
http://www.monografias.com/trabajos14/manufact-esbelta/manufact-esbelta.shtml
http://www.monografias.com/trabajos35/newton-fuerza-aceleracion/newton-fuerza-aceleracion.shtml
http://www.monografias.com/trabajos7/sisinf/sisinf.shtml
http://www.monografias.com/trabajos14/control/control.shtml
http://www.monografias.com/trabajos901/evolucion-historica-concepciones-tiempo/evolucion-historica-concepciones-tiempo.shtml
http://www.monografias.com/trabajos10/fciencia/fciencia.shtml
http://www.monografias.com/trabajos/cibernetica/cibernetica.shtml

crear maquinas inteligentes, capaces de realizar célculos y de "pensar”, elaborar juicios y

tomar decisiones.

Mientras que la robotica, en principio, evoluciona la mecanica de los robots, la inteligencia
artificial fundamentada en lateoriade la evolucion se basa en los mecanismos
de seleccion que utiliza la naturaleza, donde los individuos mas fuertes de

una poblacion son los que sobreviven.
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CAPITULO I:

MARCO REFERENCIAL

1.1  Antecedentes

El Aprendizaje Automatico es una disciplina dentro de los Sistemas Inteligentes cuya

importancia ha quedado establecida desde hace dos décadas.

De las variadas formas que se han explorado, la que mejor imita el aprendizaje humano

es la que toma en los sistemas con aprendizaje por observacion y descubrimiento.

El principio de que los programas de aprendizaje permiten comprobar teorias de
aprendizaje y define los sistemas de produccion adaptativos como sistemas que aprenden
nuevas reglas basadas en lo que han observado, agregando estas nuevas reglas al sistema
de produccion existente.

Los sistemas autdbnomos operan el aprendizaje y planificacion mediante la observacion
de las consecuencias de ejecutar acciones planeadas en un ambiente. Para acelerar este
tipo de convergencia, se utilizan las heuristicas de generalizacion de las observaciones y
estimadores de probabilidad para manejar las contradicciones que presentan los

operadores de planificacion generados. EI mecanismo de aprendizaje no solo permite



-22-

adquirir descripciones de los operadores, sino también adaptar dichos conocimientos
adquiridos a los cambios del ambiente.

El conflicto con los sistemas actuales es la falta de adaptabilidad al ambiente en donde se
desenvuelven, estos sistemas resuelven los problemas de manera muy mecénica dando
soluciones a problemas ya programados en sus memorias, pero los ambientes nunca son
los mismos incluso en ambientes ya estudiados pueden ocurrir cambios inesperados los

cuales los cuales no estuvieron contemplados en la mente del programador.

En sintesis el analisis de los algoritmos heuristicos consolida una base sélida en la
elaboracion de mecanismos de aprendizaje que permite compartir el conocimiento entre

varios agentes que tomen decisiones en tiempo real usando la memoria como fuente.

En una forma general un algoritmo de muy buenas caracteristicas es el algoritmo
backtraining, la idea de este algoritmo se asemeja a un recorrido en profundidad dentro
de un grafo dirigido. El grafo en cuestion suele ser un arbol, o por lo menos no contiene
ciclos. Sea cual sea su estructura, existe sélo implicitamente. El objetivo del recorrido es
encontrar soluciones para algun problema. Esto se consigue construyendo soluciones
parciales a medida que progresa el recorrido; estas soluciones parciales limitan las
regiones en las que se puede encontrar una solucion completa. El recorrido tiene éxito si,

procediendo de esta forma, se puede definir por completo una solucion.

Otra forma de resolucion es la aplicada en los laberintos en la antigiiedad, que consistia
en colocar la mano derecha (Hand Right) en el muro y seguir caminando con la mano

presionada hasta encontrar la salida.

El estudio y resultado de la investigacion estd destinada a fortalecer las bases de la
ensefianza acerca de las inferencias logicas dentro de la inteligencia artificial en la materia

de Bases del Conocimiento en la Escuela de Ingenieria en Sistemas de la ESPOCH.

Este analisis esta dividido en el analisis de los algoritmos con la elaboracién de médulos,

implementacidn de sistema y ejecucion en busca de resultados.
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1.2.  Justificacion del proyecto de tesis.

Justificacién Tedrica.

La robdtica es una de las principales herramientas que la humanidad tiene para cumplir
con tareas que muchas veces son imposibles para una persona promedio, del
cumplimiento de estas tareas dependen la economia de muchas empresas incluso en
algunos escenarios las vidas de personas, de tal manera que dar la mayor independencia

posible es el principal objetivo en la nueva generacién de mecanismos auto desplazable.

En la actualidad el desarrollo de la robética estda muy desarrollado, nuevos sensores,
nuevas unidades de memoria y nuevas formas de desplazamiento, pero los sistemas de
control son pre programados para cumplir funciones fijas, simulando un ambiente fijo,
los cuales no forman parte muchas veces de una prediccion exacta de los manipuladores
0 administradores de estos sistemas, viendo la necesidad de crear parches, actualizaciones
y limpiezas manuales de sus memorias en sistemas que pueden acoger una forma de
conocer cuando actualizarse, que no le sirve en su memoria y desecharlo, sin la necesidad

de parches software extras.

Justificacion Préctica.

Actualmente la Facultad de Informética y Electronica de la ESPOCH, cuenta con una
gran variedad de sistemas electronico mecénicos desarrollados para el estudio de la
robotica desarrollado por estudiantes y profesores, pese a contar con un buen sistema
informético implementado para el control de dichos mecanismos, no podriamos decir

gue son sistemas totalmente autbnomos y menos aun inteligentes.
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llustracion | 1: Arquitectura GINKO.

El andlisis permitira crear un sistema inteligente autdnomo basado en la aplicacion de un
algoritmo logico heuristico, el mismo que podra ser implementado en diferentes tipos de
mecanismos autdnomos que cuenten con la configuracion adecuada para la instalacién

del software resultante.

1.3. Objetivos.

1.3.1 Objetivo General:
Analizar los algoritmos heuristicos para la aplicacion en el aprendizaje y guia de sistemas

auténomos.

1.3.1 Objetivos especificos:

o Analizar la caracteristica de un de los algoritmos heuristicos mas aplicados en la
inteligencia artificial como es backtraining (vuelta atras), frente a la técnica llamada la de
la mano derecha.

o Determinar y definir los pardmetros para realizar un analisis comparativo de los
algoritmos heuristicos, el cual permitira medir la eficiencia entre el algoritmo
backtraining (vuelta atras), y métodos clasicos como es la técnica de la mano derecha.

o Implementar el algoritmo heuristico seleccionado después del analisis, en un

sistema inteligente auténomo con el fin de demostrar su aprendizaje y guia en un
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escenario real, el sistema resultado sera muy compatible con los mecanismos
desarrollados en la Escuela de Ingenieria Electronica de la ESPOCH y con el modelo
comercial NXT 2.0, el sistema de “laberintos virtuales” serd implementado con fines
didacticos dirigidos a los estudiantes de Bases del Conocimiento en la Escuela de

Ingenieria en Sistemas en la ESPOCH.

1.4. Hipdtesis.

El analisis de los algoritmos heuristicos permitira aplicar una adecuada planificacion para

el aprendizaje y guia de mecanismos autbnomos.

1.5. Métodos y Técnicas

1.5.1. Meétodos

Para la comprobacion de la hipétesis sera necesaria la aplicacion de un método cientifico,
que permitira establecer una secuencia ordenada de acciones que nos llevaran a establecer
las conclusiones sobre la aplicacién de la I6gica heuristica en maquinas autonomas. Para
el desarrollo de la aplicacion de escritorio la cual sera una herramienta didactica, se

empleara la metodologia agil SCRUM.

1.5.2. Técnicas

Para lo que tiene que ver en cuanto a fuentes de informacién se utilizaran principalmente
lo que se refieran al tema de investigacion como la observacion, libros, revistas, paginas
web, etc. ademas, se contactard a especialistas en los temas mediante video-llamadas,
foros en linea, etc. También se empleara la observacidon y analisis por parte de los

investigadores para hacer deducciones e inducciones sobre el tema de tesis.
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Para la aplicacion se realizaran entrevistas y encuestas a las personas que utilizaran el
sistema y que actualmente realizan los procesos de forma manual, para determinar las

necesidades que se deben cubrir.



CAPITULO II:
MARCO TEORICO

2.1. Definiciones

2.1.1. Inteligencia Artificial.

La Inteligencia Artificial (I1A) es la rama de las ciencias de la computacion que se ocupa
de construir sistemas que permitan exhibir un comportamiento cada vez mas inteligente.
En general las definicion de inteligencia es recursiva, etimoldgicamente deriva de la voz
latina "legere" que significa recolectar y por lo tanto elegir, "intellegere™ significa elegir
entre varias cosas. Inteligencia seria entonces la capacidad de discernir, discriminar,
evaluar pero a medida que el conocimiento humano se fue ampliando, el concepto de
inteligencia fue abarcando cada vez mayor cantidad de facetas del comportamiento no
automatico o repetitivo, cada vez mas asociado a la resolucién de problemas y al proceso

creativo. [1]

2.1.1.1. Categorias de inteligencia artificial.

. Sistemas que piensan como humanos.- Estos sistemas tratan de emular el

pensamiento humano; por ejemplo las redes neuronales artificiales. La automatizacion de
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actividades que vinculamos con procesos de pensamiento humano, actividades como
la Toma de decisiones, resolucion de problemas, aprendizaje. [2]

. Sistemas que actian como humanos.- Estos sistemas tratan de actuar como
humanos; es decir, imitan el comportamiento humano; por ejemplo la robdtica. El estudio
de como lograr que los computadores realicen tareas que, por el momento, los humanos

hacen mejor. [2]

. Sistemas que piensan racionalmente.- Es decir, con légica (idealmente), tratan
de imitar o emular el pensamiento l6gico racional del ser humano; por ejemplo
los sistemas expertos. El estudio de los calculos que hacen posible percibir, razonar y

actuar. [2]

. Sistemas que actian racionalmente (idealmente). Tratan de emular de forma
racional el comportamiento humano; por ejemplo los agentes inteligentes .Esta

relacionado con conductas inteligentes en artefactos. [2]

2.1.2. Sistemas inteligentes autonomos

Un rasgo comunmente asociado con la inteligencia es la capacidad de adquirir nuevos
conocimientos. Esto se manifiesta en los procesos de aprendizaje, que aceptan ser
descriptos en términos de asimilacion e incorporacién de informacion extraida del
contexto. De esta forma, un sistema inteligente auténomo puede definirse como aquél
capaz de descubrir y registrar si una accion efectuada sobre una situacion dada fue
adecuada para lograr su objetivo. Para aprender en un mundo real, un sistema necesita
formular una teoria acerca de los efectos de las acciones sobre su entorno. Necesita
construir planes, monitorizar la ejecucion de esos planes para detectar expectativas

violadas y diagnosticar y rectificar errores que los datos inconsistentes revelen. [3]

El aprendizaje es necesario porque en un nuevo entorno, el sistema no puede saber “a
priori” las consecuencias de sus acciones ni las relaciones existentes entre las acciones y

las percepciones. [3]
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Recientemente se aborda el problema de compartir el conocimiento entre distintos agentes
(sistemas inteligentes autonomos). Los agentes actian y comparten conocimiento en un
entorno distribuido, el empleo de Agentes Basados en Sistemas Distribuidos es compartir
entre ellos el entendimiento comdn de la estructura de informacion como sucede entre
personas, para lo cual los agentes de software que dan la inteligencia logica a agente,

requieren desarrollar ontologias. [3]

2.1.2.1. Ontologia.

Una ontologia contiene definiciones, conceptos basicos y relaciones entre estos que
pueden ser interpretados por un sistema. El desarrollo de ontologias permite compartir el
entendimiento comin de las estructuras de informacién entre personas o agentes de
software, la reutilizacion de conocimientos del dominio, explicitar suposiciones del
dominio, separar el conocimiento del dominio del conocimiento operacional, analizar el
conocimiento de un dominio. En términos préacticos desarrollar una ontologia incluye:
definir las clases, organizar las clases en una jerarquia taxonémica (superclase / sub-
clase), definir slots y describir valores permitidos para esos slots. Se pueden distinguir
tres tipos fundamentales de ontologias: de un dominio, genéricas, representacionales o

también denominadas meta-ontologias. [3]

2.1.3. Heuristica.

Se denomina heuristica a la capacidad de un sistema para realizar de forma inmediata
innovaciones positivas para sus fines. La capacidad heuristica es un rasgo caracteristico
de los humanos, desde cuyo punto de vista puede describirse como el arte y la ciencia
del descubrimiento y de la invencion o de resolver problemas mediante la creatividad

y el pensamiento lateral o pensamiento divergente.

La etimologia de heuristica es la misma que la de la palabra eureka, cuya exclamacion se
atribuye a Arquimedes en un episodio tan famoso como apdcrifo. La palabra heuristica
aparece en mas de una categoria gramatical. Cuando se usa como sustantivo, identifica el

arte o la ciencia del descubrimiento, una disciplina susceptible de ser investigada
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formalmente. Cuando aparece como adjetivo, se refiere a cosas mas concretas, como
estrategias heuristicas, reglas heuristicas o silogismos y conclusiones heuristicas. Claro
esta que estos dos usos estan intimamente relacionados ya que la heuristica usualmente

propone estrategias heuristicas que guian el descubrimiento. [4]

Proyectar| yvisyalizar
Utopias

llustracion 11 1: Esquema Heuristica.

2.1.3.1. Procedimientos heuristicos

La heuristica como disciplina cientifica, es relativamente joven, y en épocas muy
recientes es que aparecen sistematizados los procedimientos heuristicos en la literatura
pedagdgica. EI método heuristico se caracteriza como un método de ensefianza mediante
el cual se le plantean en las personas impulsos que facilitan la busqueda independiente de
problemas y de soluciones, donde no se extienden problemas terminado, sino que los lleva
al redescubrimiento de las suposiciones y reglas correspondientes, de forma
independiente. La instruccion heuristica es la ensefianza consciente y planificada de

reglas generales y especiales de la heuristica para la solucion de problemas. [5]

La actividad heuristica se debe analizar como variedad del pensamiento humano, la que
crea un nuevo sistema de acciones o abre regularidades desconocidas hasta entonces, de

los objetos que rodean al hombre (u objetos de la ciencia a estudiar).

El objetivo principal de la Heuristica es investigar las reglas y métodos que conducen a

los descubrimientos y a las invenciones e incluye la elaboracion de principios, reglas,
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estrategias y programas que facilitan la busqueda de vias de solucidn a tareas de caracter

no algoritmico de cualquier tipo y de cualquier dominio cientifico o practico. [5]

2.1.3.2. Estrategias heuristicas.

Son los procedimientos principales para buscar los medios matematicos concretos que se
necesitan par a resolver un problema en sentido amplio y para buscar la idea fundamental
de solucion, por lo que, se les Ilama también estrategias de busqueda.

Existen dos estrategias heuristicas que pueden ser aplicadas a cualquier tipo de ejercicio
(estrategias generales o universales), ellas son: el trabajo hacia adelante o método

sintético y el trabajo hacia atras o método analitico. [5]

2.1.3.2.1. Trabajo hacia delante

Se caracteriza por partir de los datos, deducir de ellos lo que se busca, pasando por una
serie de casos intermedios, apoyandose en los conocimientos que tienen, de manera que
se obtenga la cadena de ideas que permite elaborar el plan de solucién. La estrategia
consiste en buscar cuales objetivos parciales o resultados intermedios se pueden alcanzar

partiendo de los elementos dados.

Ejemplo

Utilizando la desigualdad triangular, demuestre que en todo triangulo, la mitad del
perimetro es mayor que la longitud de cada lado.

P: ABC triangulo cualquiera

T:-a<a+b+c/2

Trabajando hacia adelante se llega facilmente a encontrar los medios y la idea de la
demostracion, pues solo habria que plantearse la pregunta:

¢ Qué datos ofrece la premisa, 0 que se puede plantear a partir de ella, que tenga relacién
con lo que se quiere probar? Y cémo en el texto se sugiere utilizar la desigualdad
triangular, no seréa dificil responderla.

A< b + ¢ La comparacion con la tesis sugiere sumar a
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a=a
a+a < a+b+ ¢ Efectuando se observa que al dividir

a<a+b+c/2por 2 seobtiene lo que se busca. [5]

2.1.3.2.2. Trabajo hacia atras

Se caracteriza por partir de lo que se busca, apoyandose en los conocimientos que se
tienen, analizar posibles resultados intermedios de los que se puede deducir lo buscado (y
cada resultado intermedio anterior) hasta llegar a los datos. De modo que recorriendo el

camino a la inversa se tiene la idea de la solucion. [5]

Ejemplo
Aplicando el trabajo hacia atras (transformando la tesis) se logra establecer relaciones con
la premisa (ABC triangulo cualquiera) que pueden sugerir los medios a utilizar y con ello

la idea de la demostracion.

Se busca: a<a+ b+ c/2loqueequivale a
a<a+tb+c
ata<atb+c

a<b+c

Como se conoce que para todo triangulo es siempre posible plantear esta relacién
(desigualdad triangular) y que también, aplicando teoremas conocidos (propiedades de
las operaciones con desigualdades) se pueden lograr las transformaciones necesarias (en
sentido inverso a lo realizado) se tiene ya resuelto el problema. Para la planificacion y
direccion de los procesos de resolucion de problemas se utilizan los llamados programas

heuristicos. [5]

De interés especial resulta el conocido como programa heuristico general, el cual
constituye para el profesor el instrumento universal de direccion, y para el alumno un a

base de orientacion para el trabajo con problemas, segln el eminente matematico hingaro



-33-

George Polya se distinguen en el proceso de resolucion de todo problema las cuatro etapas

siguientes:
Tabla Il 1: Pasos heuristicos Generales.
Fases Fundamentales Tareas Principales
o Orientacion hacia el > Comprension del
problema. problema.
. Trabajo en el > Busqueda de la idea de
prob|ema_ solucion.
> Reflexiéon  sobre los
medios.
° Solucion del prob|emal > Reflexion sobre la via.
5 Evaluacion de la > Ejecucion del plan de
solucion del problema. soluciones.
> Comprobacion  de la
solucion.
> Reflexiéon  sobre los
métodos aplicados.
2.1.3.3. Gnoseologia de la heuristica

Al estudiar como se generan los conocimientos innovadores bien podriamos estar
hablando de una nueva disciplina que tiene como mision analizar los factores
determinantes, del conocimiento heuristico, su naturaleza y su génesis, asi como los
procesos de definicion y decision referentes a un campo de conocimiento y
transformacion concreto, con el afan de dilucidar el caracter de las estrategias cognitivas

para la innovacion. [6]

La heuristica refiere a estrategias, métodos, criterios o astucias utilizados para hacer

posible la solucién de problemas complejos y dificiles. [6]

El conocimiento heuristico es un tipo especial de conocimiento empleado a traves del
tiempo y en diversas latitudes por los seres humanos para resolver problemas de alta

complejidad.
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Al conocimiento en la actualidad se le demanda el adjetivo heuristico que significa
comprender, esclarecer, descubrir, transformar, innovar, desarrollar, evolucionar,

solucionar.

Un método heuristico es un conjunto de procesos cognitivos, propositivos y reflexivos
gue son necesarios realizar para identificar en el menor tiempo posible alternativas de

solucién de alta calidad y flexibilidad para un determinado problema. [6]

Al principio esta forma de resolver problemas no fue bien vista en los circulos
académicos, debido aparentemente a su escaso rigor 16gico y matematico. Sin embargo,
gracias a su potencial practico para solucionar problemas reales se fueron abriendo poco
a poco las puertas a los métodos heuristicos, sobre todo a partir de los afios 60 del siglo
XX. Actualmente las versiones matematicas y disefiadores de métodos heuristicos
contintian desarrollandose y estan incrementando el rango de sus aplicaciones, asi como

su variedad de enfoques. [6]

Nuevos métodos Yy técnicas heuristicas son utilizadas a diario por cientificos de diversos
campos, por empresarios, por disefiadores, por desarrolladores de informética y
cibernética, para visualizar y hacer prospectivas con las cuales resolver problemas que

antes eran demasiado complejos e impensables en las anteriores generaciones. [6]

2.1.4. Laberintos

El origen de los problemas sobre laberintos se refiere a tiempos antiquisimos y se pierde
en las tinieblas de leyendas legendarias. Los antiguos y quizads algunos en nuestros
tiempos, consideraban que los problemas sobre laberintos, en general, eran irresolubles.
La persona que entraba en un laberinto no podia ya salir de €él, de no ser que sucediese un

milagro o que una casualidad lo ayudase.

Veremos, por el contrario, que laberintos sin salida no existen, que orientarse y encontrar

salida del laberinto no supone gran esfuerzo. [7]
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2.1.4.1. Historia

La palabra laberinto es de procedencia griega y significa pasos subterraneos.
Efectivamente, existen multitudes de cuevas naturales subterrdneas con una cantidad tan
enorme de corredores, rincones y callejones sin salida, cruzados en todas las direcciones,
que no es dificil perderse en ellos, extraviarse y al no encontrar la salida, morir de hambre
y sed. [7]

Ejemplos de laberintos de esta clase, pero ya artificiales, pueden ser muchas ruinas de
ciertos yacimientos, o las llamadas "catacumbas".

Lo mas probable es que estas cuevas subterraneas excitaron, ya en los arquitectos
antiguos, el deseo de edificar algo semejante a ellas. Por eso, en algunas obras de
escritores antiguos (por ejemplo, egipcios) encontramos referencias a la existencia de

laberintos artificiales.

Por ultimo, la palabra "laberinto"”, precisamente con mayor frecuencia se referia a
edificios artificiales sumamente complicados, con multitud de paseos o galerias, infinidad
de ramificaciones, cruces y pasos sin salida, que obligaban el que entrase a errar
inatilmente es busca de una salida. Sobre la construccién de estos laberintos se componian

leyendas.

La méas conocida es la leyenda sobre el laberinto, construido el mitico Dédalo en la isla
de Creta para el mitico rey Minos. En el centro del laberinto vivia el monstruo Minotauro
y nadie que entrase en ese laberinto podia salir de el; al fin y al cabo era victima del
monstruo. Siete mozos y siete mozas daban de tributo cada afio los atenienses al monstruo,
que los devoraba sin piedad. Por fin Teseo, no s6lo mat6 al Minotauro, sino que consiguio
salir del laberinto, sin extraviarse en él, orientandose por el hilo de un ovillo que le dio la
princesa Ariadna. Desde entonces la expresion “el hilo de Ariadna™ posee un significado

simbdlico como medio que permite salir de las situaciones mas dificiles. [7]

Los laberintos tienen diversidad de formas y composicion. Hasta nuestros dias se han

conservado galerias intrincadas y complejas, caminos por cuevas, laberintos
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arquitectonicos sobre sepulturas, planes sinuosos en las paredes o pisos, marcados con
marmol de color o con tejas, senderos tortuosos en el terreno y sinuosidades en el relieve

de las rocas. [7]

Con dibujos de laberintos se adornaban las vestiduras de los emperadores cristianos hasta
el siglo IX y restos de esta clase de adornos se conservan hasta hoy dia en las iglesias y
catedrales de aquellos tiempos. Es posible que estos adornos simbolizasen la complejidad
del camino de la vida y de los extravios del hombre. Sobre todo se practicaban mucho los
laberintos en la primera mitad del siglo XII. En la Francia de aquellos tiempos, los
laberintos se construian de piedra o se representaban en el piso de iglesias y catedrales.
Con mayor frecuencia eran llamados "camino a Jerusalén" y simbolizaban el dificil
camino terrenal hacia los "lugares santos”, recompensado con la felicidad celestial, por

eso, el centro de los laberintos con frecuencia se denominaba "cielo". [7]

En Inglaterra no se encuentran laberintos en los suelos de las iglesias, pero si habia
muchos en praderas hechos con césped. Estos laberintos llevaban distintos nombres:
"Ciudad de Troya", "Huella del pastor”, etc. Laberintos como estos menciona

Shakespeare en sus obras “Suefio de una noche de verano" y "La Tormenta". [7]

Todos estos laberintos poseen mas bien interés histérico que matematico. Desenredarlos
no es dificil. Con el transcurso del tiempo estas figuras perdieron su significacion
simbdlica y poco a poco se convirtieron en objeto de distraccion. Los laberintos pasan a
jardines y por donde, mediante sendas sinuosas que se cruzan, separan, ramifican o
terminan inesperadamente, se obtienen figuras muy enredadas, en las que efectivamente,

no es facil encontrar el camino del borde al centro y en las que no es dificil perderse. [7]

La nota histdrica dada nos demuestra cuan viejo es el tema sobre los laberintos y a cuantas
personas intereso €l en sus tiempos. Los hombres se esmeraban en inventar los laberintos
méas complicados, "sin salida". ¢Pero acaso es posible construir realmente e incluso
solamente dibujar, un laberinto sin salida, es decir, en el hecho de encontrar el camino

hacia el centro y el camino de regreso hacia la salida fuera exclusivamente cuestién de
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suerte, casualidad o fortuna y no producto de un célculo matematico determinado y

correcto?

La resolucién de estos problemas pertenece a tiempos relativamente posteriores y su
comienzo fue puesto por el famoso Euler. Los resultados de las investigaciones
condujeron a la deduccién de que no hay laberintos sin salida. [7]

La solucion para cada laberinto puede ser hallada y ademas mediante procedimientos

relativamente faciles.

llustracion 11 2: Laberinto formado de piedras en el piso del templo de San Quintin en Francia. La
entrada es por abajo por la linea vertical.

llustracion 11 3: Laberinto en la catedral de Chartres, Francia
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2.1.4.2. Camino mas corto en un laberinto usando el algoritmo de la mano

derecha o izquierda

Teniendo un laberinto en el cual empezamos en el interior y buscamos la salida, uno de
los algoritmos mas conocidos para resolverlo es el conocido como de la “mano derecha”
(o izquierda), y el cual consiste en simplemente mantener cualquiera de las dos manos
pegada a la pared y avanzar hasta llegar a la salida. Este algoritmo funciona siempre que
el laberinto tenga una conexion simple, lo que significa que todas las paredes estan

conectadas, y que exista una salida. [8]

2.1.4.3. Algoritmo Backtracking

El backtracking es una estrategia usada para encontrar soluciones a problemas que tienen
una solucion completa, en los que el orden de los elementos no importa y en los que
existen una serie de variables a cada una de las cuales debemos asignarle un valor
teniendo en cuenta unas restricciones dadas. El término fue acufiado por el matematico
D.H. Lehmer e la década de los cincuenta y formalizado por Walker, Golom y Baumert
en el siguiente decenio. EI NIST (U.S. National Institute of Standards and Technology)
lo define en su Diccionario de Algoritmos y Estructuras de Datos de la siguiente manera:

Find a solution by trying one of several choices. If the choice proves incorrect,

computation backtracks or restarts at the point of choice and tries another choice.

Traduccion:

Encontrar una solucién intentandolo con una de varias opciones. Si la eleccion es

incorrecta, el computo retrocede o vuelve a comenzar desde el punto de decisiOn

anterior vy lo intenta con otra opcion.

Este esquema algoritmico es utilizado para resolver problemas en los que la solucion
consta de una serie de decisiones adecuadas hacia nuestro objetivo. El backtracking esta
muy relacionado con la busqueda combinatoria. De manera mas exacta podemos indicar

que los problemas a considerar son los siguientes:



-39-

1. Problemas de Decision: Buasqueda de las soluciones que satisfacen ciertas
restricciones.
2. Problemas de Optimizacion: Basqueda de la mejor solucion en base a una funcion

objetivo.

De forma general, el método del backtracking, concebido como tal, genera todas las
secuencias de forma sistematica y organizada, de manera que prueba todas las posibles
combinaciones de un problema hasta que encuentra la correcta. En general, la forma de
actuar consiste en elegir una alternativa del conjunto de opciones en cada etapa del
proceso de resolucion, y si esta eleccion no funciona (no nos lleva a ninguna solucion), la
busqueda vuelve al punto donde se realiz6 esa eleccion, e intenta con otro valor. Cuando
se han agotado todos los posibles valores en ese punto, la busqueda vuelve a la anterior
fase en la que se hizo otra eleccion entre valores. Si no hay mas puntos de eleccion, la

busqueda finaliza. [9]

Para implementar algoritmos con Backtracking, se usan llamadas a funciones recursivas,
en la que en cada Ilamada la funcidn asigna valores a un determinado punto de la posible
solucion, probando con todos los valores posibles, y manteniendo aquella que ha tenido

éxito en las posteriores llamadas recursivas a las siguientes partes de la solucidn. [9]

2.1.4.4. Aplicaciones del método Backtracking

La técnica de Backtracking es usada en muchos &mbitos de la programacion, por ejemplo,
para el célculo de expresiones regulares o para tareas de reconocimiento de texto y de
sintaxis de lenguajes regulares. También es usado incluso en la implementacion de
algunos lenguajes de programacion, tales como Planner o Prolog y da soporte a muchos

algoritmos en inteligencia artificial. [9]

2.1.4.5. Esquema General

El esquema general para este tipo de algoritmos, es una funcion recursiva, como se

describe a continuacion. Considerando que el algoritmo esta disefiado para resolver
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problemas en los que estamos buscando una solucién, es decir, cuando encontramos la
primera que cumpla todas las restricciones, finalizaremos, sin importarnos si en realidad

existen algunas mas o si se trata de la mejor de las posibles. [9]

Funcion Backtracking (Etapai) devuelve: boolean
Inicio

Exito = falso;

IniciarOpciones(i, GrupoOpciones 0);
Repetir

SeleccionarnuevaOpcion(o, Opcion n);
Si (Aceptable(n)) entonces
AnotarOpcion(i, n);
SiSolucionCompleta(i) entonces

Exito = verdadero;

Sino

Exito = Backtracking(i+1);

Si Exito = false

entonces

cancelamosAnotacion(i, n);

Fin - si;

Fin - si;

Fin - si;

Hasta (éxito = verdadero) o (NoQuedanOpciones(0));
Retorna Exito;

Fin;

Descripcion.

1. IniciarOpciones(Etapa i, GrupoOpciones 0);

En base a las alternativas elegidas en la solucion parcial i que nos llega como parametro,

introducimos en “O” el grupo de opciones posibles que podemos probar en la etapa actual.
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Si ninguno de estos valores condujese a una solucién valida, la llamada a la funcién

finalizaria y volveriamos a una etapa posterior.

2. SeleccionarNuevaOpcion(GrupoOpciones o, Opcion n);

De entre todas las alternativas posibles que tenemos en O, elegimos una. Aqui podemos
realizar funciones de Poda, que pueden ser muy beneficiosas en ciertos algoritmos,
proporcionando opciones que tienen una alta probabilidad de convertirse en solucion y
evitando muchas pruebas innecesarias con valores que segun nuestra estimacion no nos
conducird al éxito. Hay que sefialar que, de alguna forma esta opcion elegida tiene que
ser desechada o marcada como usada en el grupo de opciones O, para que no volvamos a
probar con el mismo valor repetidas veces, es decir, el conjunto vaya reduciéndose hasta

gue no queden mas alternativas por probar.

3. Aceptable (Opcién n);

Los problemas que resuelve este tipo de esquemas algoritmicos tienen como caracteristica
que buscan un grupo de valores que cumplen entre si una serie de restricciones. Pues bien,
el cumplimiento de estas restricciones se comprueba en esta funcion. Si la opcion no es
aceptable no serd necesario expandir por esa rama las posibilidades porque en ningln
caso nos llevaran a una solucién. De esa manera evitamos tener que explorar zonas del
espacio de alternativas que s6lo nos haran perder tiempo de busqueda sin proporcionar
ningun resultado. Esta funcion es por tanto de vital importancia, porque tiene funciones
de poda que pueden convertir el algoritmo en mucho mas eficiente. Para construirla, se
suele llevar a cabo un analisis exhaustivo del problema a tratar, para identificar esas
situaciones de la solucion parcial en la que no debemos expandir mas porque nunca
Ilegaremos a una solucién. Hay también que considerar que si el coste computacional es
elevado, esta funcion puede incluso empeorar el tiempo de ejecucion pues esta funcion
que se ejecutard muchas veces, Yy si el coste computacional de la misma es elevado y los

casos que evita son pocos debemos optar por otra mas sencilla y menos dificil de calcular.
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4. AnotarOpcion(Etapa i, Opcion n);

Esta funcion anota la opcién n elegida en las funciones anteriores dentro de la solucién
parcial que llevamos construida hasta la etapa i. Esta opcion fue elegida en
SeleccionarNuevaAccion y comprobada como véalida en Aceptable, de manera que
tenemos asegurado que es una alternativa que aun no hemos probado, y que no incumple

ninguna de las reglas de poda que hayamos introducido en nuestro programa.

5. cancelamosAnotacion(Etapa i, Opcion n);

Realiza la accion contraria. Debido a que esa opcion n que habiamos anotado no ha
llevado a una solucidn, o estamos buscando soluciones alternativas, la eliminamos de la

solucion parcial en la etapa i, para que podamos probar con otra si es que existe.

6. NoQuedanOpciones(0);

Indica si todavia existe en el grupo inicial que calculamos en cada funcion recursiva,
alguna alternativa mas que probar. Si no queda ninguna opcidn, inevitablemente hemos
terminado de buscar en la etapa actual, y debemos ir hacia atrés a la anterior llamada
recursiva para buscar nuevas alternativas por donde expandir el arbol de posibilidades.

2.1.4.6. Ventajas y desventajas

Los algoritmos de backtracking no son eficientes, ya que se basan en el método de prueba
y error y en muchas ocasiones para conseguir solucion se tiene que recorrer todo el arbol
de busqueda o gran parte de él. También tendremos que achacar que la recursividad
contribuye a su ineficiencia, por la memoria que gasta durante las diferentes llamadas
recursivas. [9]

Ahora bien hay que decir que la eficiencia depende de:

- El nimero de nodos del arbol de busqueda que se visitan para conseguir la solucién

—v(n).
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- El trabajo realizado en cada nodo, esto es, el coste de la funcién de solucion completa o
ver si la solucion es aceptable hasta el momento. Este coste lo podemos expresar como
—p(n), ya que generalmente sera polinébmico.

- El coste en general ser&: O (p(n) v(n)), este coste sera exponencial en el peor caso.
Para conseguir mejoras en los costes se suele recurrir a la poda del arbol de bdsqueda, lo
cual se hace marcando los caminos que ya se han estudiado y los no prometedores como
cerrados con lo cual el algoritmo no perdera tiempo con los nodos que estén dentro de
estos caminos. También se podrian crear predicados acotadores reduzcan mucho el
numero de nodos generados, si el predicado acotador sélo dejara un nodo el algoritmo se
convertiria en voraz y su coste bajaria a O (p(n)n). Aungue normalmente los costes mas
bajos que se pueden conseguir son el orden de O (p(n) 2n).

En conclusién debido al coste creado en tiempo y memoria (por la pila recursiva) los
algoritmos de vuelta atras no son todo lo eficientes que deberian, y debemos dejarlos para
resolver parte de otros problemas o problemas reducidos. Aun asi la gran ventaja que

tienen es que si hay solucion la encontraran. [9]

Tabla Il 2: Ventajas y desventajas del algoritmo.

Ventajas Desventajas

Si existe una solucion, la calcula. Coste exponencial O(ji) en la
Es un esquema sencillo de mayoria de los casos.
implementar. Si el Espacio de Buasqueda es
Adaptable a las caracteristicas infinito, la soluciéon, aunque
especificas de cada problema. exista, no se encontrara nunca.
Por término medio consume
mucha memoria al tener que

almacenar las llamadas recursivas.
2.1.4.7. Arbol de busqueda
Como ya hemos comentado anteriormente el algoritmo de vuelta atras proporciona una

manera sistematica de generar las todas las posibles soluciones siempre que se puedan

resolver por etapas, lo que se asemeja mucho a una busqueda combinatoria (probar todas
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la posibles combinaciones). Para conseguir este estudio tan exhaustivo del problema, se
considera que se trabaja con un arbol que cuya existencia es sélo implicita, para nosotros
cada nodo del nivel k representa una parte de la solucion y nuestro arbol estara formados
por las k etapas que se consideraran ya realizadas.

Considerando el conjunto {1, 2, 3,4, 5 m
se busca el subconjuto que sume 10

Iustracion 11 4: Arbol de Busqueda.

La basqueda que realizada sobre el arbol es una busqueda en profundidad. En el
transcurso de la busqueda si se encuentra un estado incorrecto, se ha de retroceder hasta
la decision anterior y si existe uno 0 mas caminos aun no explorados que puedan conducir
a la solucion, el recorrido del &rbol continta por uno de ellos (hijos si nos referimos a un
arbol). Si no quedasen mas alternativas la busqueda fallaria y el problema no tendria
solucion. En este caso en el que consideramos el problema en forma de arbol, la solucion
seria un camino que llevara desde el nodo raiz hasta uno nodo hoja, y las soluciones

parciales llevarian desde el nodo raiz a los nodos interiores del arbol. [9]

2.1.5. Mecanismos auténomos

Los mecanismos autébnomos son entidades fisicas con capacidad de percepcion sobre un
entorno y que actlan sobre el mismo en base a dichas percepciones, sin supervisién

directa de otros agentes.
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En muchas ocasiones se asimila el término "mecanismo autonomo™ con el de "robot
movil”, pero en realidad son términos diferentes. Un mecanismo autonomo suele ser
movil, entendiendo por mdvil que no se encuentra fijado a una posicién y puede
desplazarse por su entorno, pero no hay nada que en principio obligue aello. A la inversa,
un robot movil no es necesariamente autbnomo: existen multitud de robots mdviles que

son teleoperados en mayor o menor medida, con lo que contravienen nuestra definicion.

2.15.1. Caracteristicas

Estan situados: Cuando decimos que un mecanismo auténomo percibe un entorno y
actlia sobre él, no lo hacemos a la ligera. EI mecanismo esté literalmente inmerso en el
entorno, esto es, el mecanismo no acttia sobre abstracciones o modelos, sino directamente

sobre la realidad material. [10]

Son entidades corpdreas: Como hemos comentado anteriormente, los mecanismos
operan sobre el mundo fisico; su experiencia del mundo y sus acciones sobre el mismo se

producen de forma directa haciendo uso de sus propias capacidades fisicas. [10]

2.15.2. Paradigmas en la robdética

En las ciencias de la computacion y en la ingenieria frecuentemente se hace uso del
término "paradigma”. Resulta interesante examinar la etimologia de esta palabra, asi
como el significado con el que se usa en la actualidad. Paradigma proviene del griego
paradeigma, y su significado era originalmente “ejemplo ilustrativo”. En particular se
usaba para denotar un enunciado modelo que mostraba todas las inflexiones de una
palabra. Sin embargo, en su famoso libro "La estructura de las revoluciones cientificas"
[Kuhn70], el historiador Thomas Kuhn amplio dicha definicion, dandole el significado
de un conjunto de teorias, estandares y métodos que juntos representan una forma de

organizar el conocimiento, esto es, una forma de ver el mundo. [10]
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En la robdtica esta definicion se adapta mejor que en cualquier otra disciplina, ya que en
este campo un paradigma es literalmente una manera de conseguir que los robots tengan
una forma de ver el mundo. [10]

Los principales paradigmas en la robotica son el jerarquico, el reactivo y el hibrido.

2.15.2.1. Paradigma jerarquico.

El paradigma jerarquico es el més antiguo. Histéricamente tuvo su mayor influencia en
las décadas de los 60 y 70. Este se basa en gran medida en una aproximacion
antropomorfica, bajo la cual los robots se desarrollan tomando como inspiracién la
manera en la que los seres humanos resuelven los problemas. Esto supone que este
paradigma tiene mucho de simbdlico, y se da mucha importancia a las tareas de
planificacién, mas si cabe teniendo en cuenta que en la época en la que surgio, la
aproximacion simbdlica a la inteligencia artificial se encontraba en su momento de mayor
auge. [10]

Este paradigma se denomina también paradigma Percepcién, Planificacion, Accion o

PPA, por los nombres de las tres operaciones basicas que lo componen.

La denominacién de jerarquico se debe a que las tres operaciones que acabamos de
mencionar se llevan a cabo siempre secuencialmente, en el orden en que las hemos
nombrado, y porque cada operacion toma como entrada las salidas de la operacion
anterior.

La percepcion es clave en todo mecanismo autonomo, ya que para poder influir sobre el
entorno, es necesario que exista una manera de percibir el estado actual del mismo. [10]
En la fase de planificacion el robot decide qué acciones llevar a cabo tomando como base
las percepciones recién adquiridas y sus propios objetivos. Para poder efectuar la
planificacion, las percepciones deberan haber sido preprocesadas y transformadas en una

abstraccién del entorno. [10]

En la fase de accidn se llevan a cabo las acciones de alto nivel que se seleccionaron en la

fase de planificacion, traduciéndolas en movimientos de los actuadores del robot. [10]
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En la época en la que se desarrollo este paradigma se consideraba que los grandes
problemas que planteaban las técnicas de inteligencia artificial eran los relativos a la
demostracion de teoremas matematicos, la comprension del lenguaje natural y otras tareas
formales. Estos fueron los temas fundamentales que se trataron en la conferencia de
Dartmouth en el afio 56. Los primeros trabajos surgidos de aqui fueron los que dieron
origen a la Inteligencia Artificial tal y como la conocemos, y centraron las tareas a las que

se dedicarian los investigadores en los afios siguientes. [10]

El paradigma PPA es heredero de esta filosofia, ya que en este paradigma se considera
que el problema fundamental es el de la planificacion de tareas en base a un razonamiento
simbolico. [10]

Posteriormente los investigadores comenzaron a darse cuenta de que las tareas realmente
complejas son las relacionadas con la percepcién. A principios de los afios 60 se
consideraba que problemas como el de la vision artificial se solucionarian definitivamente
en un plazo relativamente corto. Sin embargo la practica demostré que este tipo de tareas
presentan muchas mas dificultades que las que tienen que ver con el razonamiento formal.
[10]

Las tareas relacionadas con la percepcion han resultado ser computacionalmente
intratables, y su abstraccion y transformacion a simbolos no ha sido resuelta todavia. [10]
Los problemas relativos a la planificacion hicieron fracasar al paradigma PPA. Los
investigadores se dieron cuenta de que para poder efectuar la planificacion de la manera
que se habia planteado, era necesario que en la capa de percepcion pudiera llevarse a cabo
una complicadisima tarea de abstraccion para proveer a la capa de planificacién con los
simbolos de alto nivel con los que ésta trabaja. Esto estaba fuera del alcance de las
tecnologias de los afios 60-70 y sigue siendo inviable en la actualidad. Por ello fue
necesario buscar otras aproximaciones en las que no fuera imprescindible un
preprocesamiento intensivo de las percepciones del robot. Asi fue cémo surgi6 el

paradigma reactivo. [10]
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2.15.2.2. Paradigma reactivo

El paradigma reactivo fue la respuesta a los problemas que introducia el paradigma
jerarquico. Este paradigma, que surgid en los afios 80 y estuvo vigente hasta principios
de los noventa, esta inspirado en las ciencias cognitivas y en la biologia, y como su
nombre indica su manera de operar obvia la planificacion y se basa en correspondencias
directas entre percepcion y accion. Por ello, este paradigma se denomina también
paradigma Percepcion Accion o PA. [10]

El paradigma PPA resultaba demasiado ambicioso y ponia demasiado énfasis en el
razonamiento. La nueva generacion de robots comenzd a tomar como inspiracion una
inteligencia més practica, ligada a la accion directa a partir de las percepciones, sin un
preprocesamiento intensivo de las mismas. Los cientificos comenzaron a darse cuenta de
que la inteligencia no esta limitada ni mucho menos al razonamiento abstracto. Todo esto
queda resumido en el titulo de un famoso articulo de Rodney Brooks, apostol de este
paradigma: "Los elefantes no juegan al ajedrez” [Brooks90]. [10]

Con esto, Brooks quiere decir que un animal, como el elefante de su ejemplo, no necesita
Ilevar a cabo razonamientos simbdlicos de alto nivel para sobrevivir en su entorno. Lo
realmente imprescindible es que el animal disponga de una manera de percibir su entorno
y actuar sobre el mismo reactivamente, sin llevar a cabo un razonamiento intensivo.
Brooks propone la arquitectura de subsuncién para implantar este tipo de

comportamientos en los robots auténomos. [10]

El paradigma PA presenta unos requerimientos mucho menores para las tareas de
percepcion, ya que al no haber planificacién no resulta necesario abstraer lo percibido
transformandolo en simbolos, con lo que se evita la explosion combinatoria. En lugar de
ello, las percepciones son pasadas al médulo de accion con un minimo preprocesamiento.
El mddulo de accidn trabaja en base a estas entradas subsimbdlicas y a partir de ellas
genera un comportamiento. Este mddulo suele dividirse en varios niveles que se encargan
de tareas de distinta prioridad. La accion de "evitar obstaculos" suele ser la de mayor

prioridad. Por encima de esta accion se sitdan las acciones mas abstractas, relacionadas
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con los objetivos finales del robot, pero que tienen menor prioridad comparadas con las

acciones primarias o "actos reflejos", como el de evitar los obstaculos. [10]

A pesar de su mayor sencillez, o precisamente debido a ella, los robots construidos
empleando este paradigma soOlo pueden emplearse para llevar a cabo tareas

moderadamente sencillas, y que no implican razonamientos complejos. [10]

Esto no es Obice para considerar este paradigma como todo un éxito. De hecho, algunos
de los mayores éxitos de la robotica hasta el momento fueron desarrollados siguiendo el
paradigma PA. Por ejemplo, el Mars Explorer, que aunque en parte era teleoperado

también contaba con cierta dosis de autonomia desarrollada siguiendo el paradigma PA.

Los partidarios de este paradigma estan en lo correcto cuando afirman que el
razonamiento abstracto no es la prioridad en un robot o mecanismo auténomo, y que lo
primero con lo que hay que dotarle es con cierta inteligencia préctica que le permita
sobrevivir y manejarse en su entorno. Sin embargo si queremos ser mas ambiciosos no
podemos limitarnos a los modelos reactivos. Una vez que el robot consigue manejarse y
es capaz de llevar a cabo tareas rudimentarias, una progresion natural nos lleva a intentar
conseguir comportamientos mas complejos. El paradigma reactivo no permite conseguir
esto. Por ello resulta necesario dar un paso mas y buscar una manera de conseguir ese

aumento de capacidades en los robots.

2.1.5.2.3. Paradigma hibrido deliberativo/reactivo

El paradigma hibrido se desarrollé para tratar de conseguir este aumento de capacidades
operativas de los robots autdbnomos y se ha venido empleando desde mediados de los afios

noventa hasta la actualidad. [10]

La idea de este paradigma es llegar a un compromiso entre las tareas deliberativas y las
reactivas. En este caso el robot esta compuesto, por un lado, de una cadena deliberativa

tipica (PPA) y por otro lado de un modelo reactivo (PA). [10]
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La cadena deliberativa se encarga de llevar a cabo la planificacion de alto nivel, como en
el caso del modelo deliberativo tradicional. La diferencia es que se reduce el énfasis en la
abstraccion de las percepciones. La cadena reactiva entra en funcionamiento cuando
resulta necesaria una accion inmediata para garantizar la supervivencia del robot

(evitacion de colisiones, por ejemplo). [10]

Otro tipo de modelo hibrido es el Ilamado Planificacion, Percepcion - Accion. En este
modelo el robot planifica cdmo descomponer una tarea en subtareas y elige cuéles son los
comportamientos mas adecuados para cumplir con esas tareas. En ese momento dichos
comportamientos empiezan a ejecutarse a travées del paradigma reactivo tradicional. En
este caso las percepciones también se ponen a disposicion del modulo de planificacion.
[10]

2.15.3. Importancia del aprendizaje en mecanismos autbnomos

En cualquier caso, los paradigmas y arquitecturas descritas, por si solos adolecen de la
capacidad de dotar al robot con herramientas para sobrevivir en un entorno abierto y de
condiciones cambiantes. Es por ello por lo que se considera de tanta importancia el poder

proporcionar a los robots mecanismos de aprendizaje. [10]

2.154. Problemas de la falta de adaptabilidad [10]

Las capacidades de aprendizaje de los robots primitivos eran nulas. EI principal interés
de los investigadores era imbuir a las entidades fisicas que disefiaban con ciertos
comportamientos que ellos mismos elegian en base a su propia experiencia. Esto presenta

tres problemas fundamentales:

o En primer lugar, sucede muy a menudo que los comportamientos que los
desarrolladores de robots creen adecuados para una de sus creaciones se demuestran poco
atiles o incluso contraproducentes al llevarlos a la practica. Esto se debe a que en algunos
casos la Unica manera de elaborar estos comportamientos es en base a simulaciones y a

posteriores refinamientos de dichas simulaciones. En otros casos los comportamientos del
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robot se obtienen a partir de modelos matematicos, tipicamente métodos de ingenieria de
control, con los que ocurre algo parecido al llevarlos a la practica: el modelo matematico
no se ajusta totalmente a lo esperado debido a factores no tenidos en cuenta. En cualquiera
de los dos casos se termina dotando al robot con una serie de reglas y pardmetros ad-hoc,
que no surgen realmente de un conocimiento profundo del propio robot y su entorno, sino

que se obtienen en base a multiples pruebas de ensayo y error.

o El segundo problema es la falta de capacidad de adaptacion de un robot disefiado
de esta forma. Un robot sin capacidades de aprendizaje puede funcionar adecuadamente
en un entorno controlado, pero al enfrentarse a un entorno cambiante, las acciones que

antes eran adecuadas pueden convertirse en indtiles.

o El tercer problema consiste en la dificultad de optimizar el consumo de energia y
los movimientos del robot. La optimizacion del consumo de energia y la economizacion
de movimientos pueden calcularse de manera tedrica, empleando los mismos métodos
gue ya hemos comentado. Sin embargo, por las mismas razones esgrimidas antes, es mas
que improbable que los célculos tedricos se ajusten a la perfeccion a las caracteristicas
particulares del robot. Si el robot tuviese la capacidad de calcular su propio consumo y
aprender cuales son las acciones que consiguen reducir dicho consumo al minimo para
cumplir un cierto objetivo, esto podria suponer grandes ahorros en tiempo y energia en la

vida util del robot.

Estos problemas que acabamos de describir podrian solucionarse satisfactoriamente
proporcionando a los robots capacidades de aprendizaje. En concreto, las técnicas de

aprendizaje por refuerzo nos pueden ayudar a solucionar cada uno de estos tres problemas.
2.15.5. Aproximaciones simbolicas vs subsimbolicas.
Analizando lo descrito anteriormente la simbologia aplicada exige que existen varios

problemas en las arquitecturas subsimbdlicas, como la de subsuncion. Sin el afan defender

una aproximacion simbolica pura a la robdtica o a la IA, sobre todo teniendo en cuenta
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los fracasos por los que ha pasado y los éxitos que estan cosechando en la actualidad las
diferentes aproximaciones subsimbolicas, como por ejemplo las redes neuronales. En
todo caso, si buscamos conseguir en los robots una inteligencia remotamente comparable
a la humana, algo de simbolismo siempre va a ser necesario. Quizés dicho simbolismo
pueda surgir de manera emergente de un sustrato subsimbdlico, o por medio de

mecanismos de operacionalizacion, pero posiblemente hagan falta otros elementos. [10]

Después de todo, resulta un hecho probado que a ciertos niveles los seres humanos
operamos con simbolos, y que para poder llegar a un nivel de inteligencia y de
razonamiento elevados es necesario contar con la aproximacion simbolica, sobre todo si
en algun momento se plantea la necesidad de la comunicacion entre varios agentes. Una
comunicacion de este tipo necesita de manera imprescindible que exista un lenguaje

simbdlico compartido entre los diferentes agentes. [10]

La principal objecion que podemos presentar a las arquitecturas tradicionales es la falta
total de mecanismos de aprendizaje y debido a ello la necesidad de incluir reglas y
mecanismos muy especificos. Ademas, Unicamente con esto no podemos generar
comportamiento inteligente ni adaptacion, mas alla de lo programado en el robot, como

ya hemos comentado.

Esto es independiente del paradigma empleado. Brooks critica la 1A tradicional y en
concreto el paradigma PPA, por el hecho de que los desarrolladores de robots tienen que
imbuir a sus creaciones con grandes cantidades de conocimiento simbdélico que no esta
"asentado™ en la realidad fisica y porque esto supone que deben contemplarse muchos
casos particulares y reglas ad-hoc. Sin embargo en el caso de su arquitectura de
subsuncion, basada en el paradigma PA, también existen estos casos particulares y reglas
ad-hoc. La diferencia es que en la aproximacion de Brooks dichas reglas no estan basadas
en manipulacion de simbolos, sino en una cierta manera de interactuar entre si de las
distintas capas de su arquitectura. El disefio que hace Brooks no es a nivel simbdlico, pero
sigue siendo un disefio para casos particulares, a menos que se afiadan capacidades de

aprendizaje. [10]
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Si quisiéramos construir un robot con inteligencia generalista, empleando la arquitectura
de subsuncion tendriamos que hacer algo similar a lo que habria que hacer en las
aplicaciones de 1A simbdlica tradicional: Elaborar un grandisimo conjunto de reglas e
incorporarlas a nuestro robot, lo cual no es viable. [10]

Probablemente ninguna de las aproximaciones actuales es correcta, y mas adn, ni siquiera
podemos decir que "una mezcla de las dos™ sea suficiente para solucionar este tipo de
problemas. [10]

Consideramos que se hace necesario elaborar un paradigma distinto, centrado sobre todo
en el aprendizaje, y mas concretamente, en el aprendizaje y la creacion de simbolos a

partir de entradas sub-simbolicas. [10]

Existen nuevas aproximaciones en diferentes campos que podrian servir de inspiracion
para buscar este nuevo paradigma. Por ejemplo, Marvin Minsky lleva afios abogando por
una nueva teoria de la mente, descrita en su libro "Society of mind" [Minsky88], titulo
también de uno de sus cursos en el MIT. Dicha teoria tiene como objetivo explicar el
funcionamiento de la mente humana y del sentido comun, y para ello subdivide la mente
misma en un conjunto de agentes que cooperan entre si. Esta teoria llevada a la préctica
podria conducirnos algo méas cerca del objetivo de lograr mecanismos verdaderamente

autonomos. [10]

Actualmente se estd generando un gran interés en el campo de la robética adaptativa,
basada fundamentalmente en aproximaciones biologicas y en el aprendizaje.
Probablemente esta aproximacion nos permita avanzar algo mas y acercarnos a nuestra
meta. [10]

2.15.6. Aprendizaje por refuerzo

Hay un método concreto que permite a los mecanismos autonomos aprender de su propio

entorno, y ademas, aprender mientras se encuentran inmersos en dicho entorno. Este
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método se denomina aprendizaje por refuerzo y ha tenido un importante auge en los

ultimos afios.

Este método de aprendizaje surge por un lado y conceptualmente, de una rama de estudios
de psicologia experimental, que pueden remontarse a las experiencias de Pavlov con el
refuerzo condicionado, y por otro lado es heredero de los méetodos de control 6ptimo que

se originan a partir de los trabajos de Bellman. [10]

Dicho de forma breve, el aprendizaje por refuerzo es el problema de conseguir que un
agente actle en un entorno de manera que maximice la recompensa que obtiene por sus

acciones.

Para entender esta definicion, hay que definir a su vez los términos agente, entorno y

recompensa.

2.1.5.6.1. Agente

El término agente es uno de los mas empleados en la actualidad en el mundo de la
informética. Incluso a lo largo de este documento lo hemos empleado en varias ocasiones.
Existen multiples definiciones para este término. Para nuestros intereses vamos a escoger
por su claridad y concision la de Pattie Maes [Maes95]. Segun esta definicion, un agente
es un sistema computacional que habita en un entorno complejo y dinamico, con la
capacidad de percibir y actuar autbnomamente sobre dicho entorno, y de esta manera es
capaz de cumplir un conjunto de objetivos o llevar a cabo ciertas tareas para las cuales

fue disefiado.

2.1.5.6.2. Entorno

Por correspondencia con la anterior definicion, se puede definir el entorno como todo
aquello que no es el agente y que es de interés para llevar a cabo la tarea que se le ha
asignado a dicho agente. Los agentes siempre se encuentran “situados™ en un entorno, del

que reciben sus percepciones y sobre el que ejecutan sus acciones.
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El que los entornos sean complejos y dindmicos, como se decia en la definicion anterior
puede suponer que al efectuar una misma accion en el mismo estado en dos ocasiones

distintas obtengamos consecuencias diferentes cada vez. [10]

De la manera que hemos definido el entorno, como "todo lo que no es el agente”, debemos
tener en cuenta que en el entorno podria incluir a otros agentes. [10]

Una particularidad de los entornos complejos es que en muchas ocasiones los agentes no
tienen la capacidad de percibir completamente dicho entorno, y esto puede afiadir muchas

dificultades a la hora de llevar a cabo ciertas tareas, como veremos mas adelante. [10]

2.1.5.6.3. Recompensa

La recompensa es un valor escalar que indica lo deseable que es una situacion para un
agente. La recompensa puede tomar valores tanto positivos como negativos.
Fisiolégicamente podria compararse un valor de recompensa negativo con el dolor y un

valor positivo con el placer.

Cada vez que el agente ejecuta una accién, recibe un valor de recompensa. Estas
recompensas no tienen por qué estar asociadas directamente con la Ultima accién
ejecutada, sino que pueden ser consecuencia de acciones anteriores llevadas a cabo por el
agente. [10]

No es sencillo efectuar una correspondencia directa entre acciones y recompensa
obtenida. Es posible que la misma accion llevada a cabo en dos momentos diferentes
devuelva una recompensa muy distinta debido a la "historia” previa. Por ello, no
podremos saber de manera directa a qué accion concreta se deben los buenos o malos
resultados obtenidos por un robot. Esto es una version del clasico problema de la
asignacion de crédito. [10]

La suma de la recompensa se denomina "retorno™. El objetivo final del aprendizaje por

refuerzo es conseguir un agente que maximice el retorno a largo plazo. [10]
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2.1.5.7. Interfaz Agente — Entorno

Analizado lo anterior, se puede comprender mucho mejor la definicién anterior de
aprendizaje por refuerzo. Para profundizar en esta definicion y en el problema al que nos

enfrentamos podemos pasar a estudiar el interfaz agente-entorno. [10]

El agente y el entorno interactlan en una secuencia de instantes de tiempo t=0,1,2,3,4, .....
En cada instante de tiempo t, el agente recibe una representacion del estado del entorno
S; € S, donde S es el conjunto de posibles estados. En base a esto, el agente selecciona
una accion a; € A(S;), donde A(S;) es el conjunto de acciones disponibles en el estado
S;. En el instante de tiempo posterior, y en parte como consecuencia de la accién llevada
a cabo, el agente recibe una recompensa numeérica r;,., R y pasa a estar en un nuevo estado
St+1-

En cada momento de tiempo el agente lleva a cabo un mapeo entre las representaciones
de los estados y las probabilidades de seleccionar cada una de las acciones posibles.
Llamamos a este mapeo la politica del agente, y la denotamos por m;, donde 7, (s, a) la
probabilidad de que a; = a si S; = S. Los distintos métodos de aprendizaje por refuerzo
especifican de qué manera cambia el agente su politica como resultado de la experiencia
que va adquiriendo enfrentandose al entorno. El objetivo del agente, expresado

sucintamente, es maximizar a largo plazo la suma de las recompensas que obtiene. [10]

a(t)

Agente

]

Accion art)

rite1)

Entorno
=i+1)

lustracion 11 5: Interfaz Agente-Entorno.

Sutton y Barto [Sutton98] nos menciona, lo mejor de este marco de trabajo es que es

extremadamente flexible, lo que permite que sea aplicado a muchos problemas de
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maneras muy distintas. En lo que compete a problemas de la abstraccion y las diferencias
entre las aproximaciones simbdlicas y subsimbdlicas, tenemos como resultado que con
este marco las acciones pueden ser tanto controles directos, por ejemplo los voltajes
aplicados a los motores del brazo de un robot, como decisiones de mayor nivel, por
ejemplo escoger entre la ruta 1 y la ruta 2. De manera similar, los estados pueden
obtenerse de una gran variedad de formas. Pueden estar completamente determinados por
percepciones de bajo nivel, como las lecturas directas sobre los sensores, 0 pueden ser
mas abstractas y de mayor nivel, como las descripciones simbolicas de los objetos de una
habitacion, tal y como se pretendian obtener en los inicios de la robética autonoma. [10]
También existe una gran flexibilidad en la manera de disefiar los estados: Un estado puede
consistir en las percepciones directas recibidas en el momento actual, o puede estar
compuesto en parte por datos almacenados de percepciones anteriores. Incluso podrian

existir estados completamente "mentales™. [10]

2.1.6. GINKO. Una Arquitectura de Aprendizaje y planificacion en mecanismos

autonomos

El sistema GINKO consiste de cuatro componentes principales. Consta de un conjunto de
sensores que actualizan continuamente al receptor. Posee una memoria que es dividida
conceptualmente en dos partes: un modelo del mundo y las lecturas de los sensores que
le dan importancia y soporte a ese modelo. Tiene un componente de induccion que forma
un modelo del mundo consistente con los datos. Y finalmente, posee un elemento de
ejecucion que consiste de un planificador y monitores de planes en ejecucion. El elemento
de ejecucion es responsable de llevar a cabo tareas en el ambiente y es completamente

dependiente de los sensores y del modelo del mundo. [11]
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llustracion 11 6: Arquitectura GINKO.

2.1.6.1. Aprendizaje

Para cada par operador/sensor se particiona el espacio de configuracién en regiones de
comportamiento cualitativo uniforme. Sobre cada region, el efecto de ejecutar ese
operador es incrementar, decrementar, o dejar sin cambios, el valor del sensor. Luego se
combinan las particiones asociadas a cada operador para formar una representacion
compuesta de los efectos de ese operador. Los operadores se dividen en regiones y cada
region de comportamiento cualitativo uniforme de cada particion de un operador es una

regidn caracteristica de ese operador. [11]

Cada region caracteristica predice el cambio cualitativo en los valores del sensor que

resultaran de ejecutar el operador asociado a esa region. [11]

2.1.6.2. Planificacién

El problema de la planificacién consiste en encontrar una secuencia de operadores que,
cuando se ejecuten, lleven al robot de una configuracion inicial (generalmente la
configuracion actual) a alguna configuracion que satisfaga el objetivo propuesto. El
planificador del GINKO usa directamente las particiones de los operadores para construir
sus planes. El planificador utiliza un algoritmo convencional de busqueda encadenada

hacia atras desde la regidn objetivo hacia la configuracion inicial. [11]
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2.1.6.3. Ejecucion y monitoreo

Los planes generados por el planificador de GINKO son abstractos en el sentido de que
son cualitativos e imprecisos. Un plan concreto es generado por asociacion de monitores
de ejecucion con los operadores programados. El efecto principal de estos monitores es
usar los sensores para detectar sucesos inesperados o fallas, y volver a planificar

localmente cuando sea necesario. [11]

Un plan no tiene garantia de tener éxito ya que los efectos de los operadores son
capturados s6lo cualitativamente y, en general, pueden ser caracterizados
incorrectamente. Podria parecer que un solo operador es efectivo para alcanzar un
objetivo cuando en realidad se necesita una interpolacion de varios operadores para

dirigirse al objetivo, para corregir desviaciones cuantitativas de la trayectoria deseada.

Es importante saber que las particiones de los operadores son el resultado de la
generalizacion de la experiencia y son s6lo una aproximacion. Las inconsistencias pueden
introducir errores en el plan. En dichos casos, los bordes de las regiones deben redefinirse
y se debe generar un plan mas preciso. Se pueden hacer refinamientos de las regiones
caracteristicas inmediatamente o postergarlas por ejemplo hasta la falla del plan en
ejecucion. El refinamiento puede ser incremental o un reparticionamiento total del

espacio de configuracion. [11]

2.1.6.4. Control

El elemento de ejecucidn es responsable de la seleccion y ejecucion de los operadores.
En general, el componente de aprendizaje es activado por el elemento de ejecucion ante
una falla en la ejecucion del plan si la estrategia de refinamiento es pasiva, o puede ser
activado por el proceso de integracion de datos asociado con el almacenamiento de las

lecturas de los sensores si la estrategia de refinamiento es activa. [11]
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2.1.7. Mecanismo Lego Mindstorms 2.0

Lego Mindstorms es un juego de robdtica fabricado por la empresa Lego, el cual posee
elementos bésicos de las teorias roboticas, como la unién de piezas y la programacion de
acciones, en forma interactiva. Este robot fue comercializado por primera vez en
septiembre de 1998. [12]

lustracion 11 7: Arquitectura GINKO.

Comercialmente se publicita como “Robotic Invention System”, en espafiol Sistema de
Invencion Robotizado (RIS). También se vende como herramienta educacional, lo que
originalmente se pens6 en una sociedad entre Lego y el MIT. La version educativa se
Ilama «Lego Mindstorms for Schools», en espafiol Lego Mindstorms para la escuela y

viene con un software de programacion basado en la GUI de Robolab. [12]

Lego Mindstorms puede ser usado para construir un modelo de sistema integrado con
partes electromecénicas controladas por computador. Practicamente todo puede ser
representado con las piezas tal como en la vida real, como un elevador o robots
industriales. [12]

2.1.7.1. Historia
Lego Mindstorms fue uno de los resultados de la fructifera colaboracion entre Lego y el

MIT. Esta asociacion se emplea como ejemplo de relacion entre la industria y la

investigacion académica que resulta muy beneficiosa para ambos socios [12].
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2.1.7.1.1. Colaboracion con el grupo de epistemologia y aprendizaje del MIT

La linea Lego Mindstorms nacié en una época dificil para Lego, a partir de un acuerdo
entre Lego y el MIT. Segun este trato, Lego financiaria investigaciones del grupo de
epistemologia y aprendizaje del MIT sobre cdmo aprenden los nifios y a cambio obtendria
nuevas ideas para sus productos, que podria lanzar al mercado sin tener que pagar regalias
al MIT. Un fruto de esta colaboracion fue el desarrollo del MIT Programmable Brick

(Ladrillo programable). [12]

El mentor del grupo, Seymour Papert, era un matematico interesado desde la década de
1960 por la relacion entre la ciencia, la adquisicion del conocimiento y el desarrollo de la
mente infantil. De hecho, el nombre del producto, Mindstorms, proviene del titulo de un
libro suyo, llamado MindStorms: Children, Computers, and Powerful Ideas, en el que
describe sus ideas respecto al empleo de las computadoras como impulsoras del
aprendizaje. Papert, uno de los creadores de lenguaje de programacion Logo,
ampliamente empleado como herramienta para ensefiar programacion, toma de Jean
Piaget la concepcion de nifio como “constructor de sus propias estructuras mentales”. Es
partidario del construccionismo, tesis que sostiene que el nifio crea su conocimiento de
forma activa y que la educacion debe de facilitarle herramientas para realizar actividades
que impulsen esta actividad.4 La lectura de su libro fue lo que impulsé al presidente de
Lego a contactar en 1985 con el MIT, pues le hizo pensar que ambos grupos tenian ideas

similares sobre el aprendizaje infantil. [12]

“El aprender mejor no vendra de ofrecer las mejores herramientas para que el profesor
)

instruya, sino de dar las mejores oportunidades a los estudiantes para construir.’

Seymour Papert

El grupo de epistemologia y aprendizaje del MIT, dirigido por Mitchel Resnick, que a su
vez habia sido pupilo de Papert, estaba profundamente influido por el constructivismo de
Piaget, extendido por el propio Papert bajo la denominacion de construccionismo. Segun

esta perspectiva, en lugar de instruir al estudiante proporcionandole formulas y técnicas
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(instruccionismo), es mejor potenciar el aprendizaje creando un entorno en el que los
estudiantes puedan desempefiar actividades propias de ingenieros o inventores como via
para acceder a los principios fundamentales de la ciencia y la técnica; pues de esta forma
es como se desarrolla la forma de pensar propia de los cientificos, los estudiantes se
interesan realmente en su trabajo y motu proprio tratan de informarse para resolver los
problemas que van encontrando. Asi que se concentraron, en palabras de Resnick, en

“disefiar cosas que permitan a los estudiantes disefar cosas”. [12]

2.1.7.1.2. Antecedentes del bloque programable

La linea Mindstorms no fue el primer fruto de la relacion entre Lego y el MIT, aunque si
el més exitoso. Con anterioridad, Lego se habia interesado por el Lenguaje de
programacion Logo, Fruto de este interés naci6 en 1986 Lego TC Logo, creado por
Resnick y Steve Ocko. Lego TC Logo era un sistema en el que se programaba en una
computadora que estaba conectada por un cable a una construccion Lego que contaba con
motores, luces y sensores. Aungue alcanz6 un relativo éxito comercial, segin Resnick el
sistema “imponia restricciones tanto fisicas como imaginativas”.

Esta linea de desarrollo continuaria en 1993 con el lanzamiento de Control Lab, de

software mejorado. [12]

El paso de programar una computadora que se conectaba a una construccion Lego a
programar un blogue de esa construccion era una idea natural que se estudi6 durante largo
tiempo. Desde principios de los afios 90 se empezd a investigar esta posibilidad. Sin
embargo el proyecto tuvo que esperar a que el mercado fuera propicio. Por una parte, el
coste de la tecnologia era demasiado alto en un principio. Por otra, el bloque se
programaria desde un computador, y por esas fechas los computadores no estaban tan
extendidos como lo estaban ocho afios més tarde, lo que afectaria negativamente a la
demanda. Hubo que esperar un lustro hasta que las condiciones eran las apropiadas y
decidieran empezar seriamente el desarrollo de lo que acabaria siendo el bloque RCX, un
bloque de Lego que contaba con un microcontrolador, y que constituye el corazén del
producto Mindstorms. De esta forma las construcciones Lego pasaban de ser estructuras

estaticas a maquinas dinamicas que interactian con el mundo. Por otra parte, mientras
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que en muchos casos los productos Lego proporcionaban las piezas necesarias para
construir algo con un objetivo fijo, como un tren o un puente, lo que permite “aprender
haciendo”, en el desarrollo del nuevo bloque se siguié en cambio la filosofia de Papert y
Resnick de fomentar el “aprender disenando”, y tratar de dejar mas abiertas las
posibilidades. [12]

2.1.7.2. Microcontrolador

El microcontrolador que posee es un ARM7 de 32 bits, que incluye 256 Kb de memoria
Flash y 64 Kb de RAM externa, la cual a diferencia del bloque RCX, posee mayores
capacidades de ejecucion de programas, evitando que los procesos inherentes de varios
paquetes de datos colisionen y produzcan errores y un posible error en la ejecucion del
software. Su presentacion es similar al Hitachi H8 ya que se encuentra en el circuito

impreso del bloque, junto a la memoria FLASH. [12]

2.1.7.3. Entradas y salidas

En el bloque de NXT existen cuatro entradas para los sensores, pero los conectores son
distintos de los del RCX, lo que impide la conexion de sus motores o sensores, sin
embargo, el kit de NXT incluye el adaptador para que los sensores de RCX sean
compatibles con NXT. [12]

Las salidas de energia aun son tres localizadas en la parte posterior del blogue, haciendo

que la conexion para los motores y partes moviles sean de mas facil acceso. [12]

2.1.7.4. Comunicaciones

El bloque de NXT puede comunicarse con el computador mediante la interfaz de USB
que posee, la cual ya viene en la version 2.0. Ademas, para comunicarse con otros robots
en las cercanias posee una interfaz Bluetooth que es compatible con la Clase Il v 2.0. Esta
conectividad con Bluetooth no sélo permite conectarse con otros bloques, sino también
con computadores, palms, teléfonos moviles, y otros aparatos con esta interfaz de

comunicacion. [12]
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Dentro de las posibilidades de conexidn se encuentran.

o Conectar hasta tres dispositivos distintos.
o Buscar y conectarse a otros dispositivos que posean Bluetooth.
o Recordar dispositivos con los cuales se ha conectado anteriormente para

conectarse més rapidamente,

o Establecer el bloqgue NXT como visible lo invisible para el resto de los
dispositivos.
2.1.7.5. Firmware

El firmware del Lego Mindstorms consta de las instrucciones basicas que posee el bloque
para hacer las distintas tareas que se le pueden programar en el bloque RCX. El firmware
viene en el CD-ROM que se adjunta en el empaque original y debe ser cargado todas las
veces que el robot se inicialice o se cambien las baterias y la memoria se borra. [12]

Sino se carga el firmware, el robot queda en modo de arranque, lo cual hace que se pueda
jugar con un programa que viene en forma nativa dentro del robot. Para cargar el firmware
debe ejecutarse el programa adjunto y luego esperar cerca de 3 minutos para que se cargue

completamente el firmware bésico. [12]

Las versiones mas actuales de Lego Mindstorms RCX, como la versién 2.0, es compatible
con las versiones anteriores del bloque, haciendo que los programas escritos en versiones

mas nuevas también puedan ser ejecutadas en las generaciones previas.

2.1.7.6. Motores

Los motores de la serie Lego Robotics han sido de tres tipos, los cuales son independientes
al bloque, lo que entrega movilidad al sistema dindmico segun las necesidades de

construccién. [12]

En la tabla de medicion, el motor estandar es mas veloz que el de 9 volts, pero este Gltimo

posee mas fuerza para mover el robot, ya que pueden levantar cerca de 240 piezas de 8x8,
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pero es mas lento y a la vez mas preciso. EI motor Micro es s6lo para funciones menores

debido a su escaso torque y la minima velocidad de rotacion.

Los motores desmontables son alimentados mediante cables que poseen conductores
eléctricos que transmiten la energia a los inductores. Como son motores paso a paso, el

sentido de conexidn no entrega la misma direccién de movimiento. [12]

Los motores integrados al bloque son menos versatiles, pero no dependen de conexiones

externas, lo cual ayuda visualmente al robot en su presentacion. [12]

El modelo NXT usa servo motores, los cuales permiten la deteccién de giros de la rueda,
indicando los giros completos o0 medios giros, que es controlado por el software.

Motor Velocidad normal | Torque | Velocidad estandar
{RPI} [kgicm} {RPI}

Estandar | 3240 1,760 |40

Qvoltios | 370 3840 |15

Micro 36 0128 |36

llustracion 11 8: Caracteristicas de los motores.

]
Yo

e 4

lHustracion 11 9: Servomotor NXT.
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2.1.7.7. Sensores

Un sensor es un dispositivo que esta capacitado para detectar acciones o estimulos
externos y responder en consecuencia. Estos aparatos pueden transformar las magnitudes

fisicas o0 quimicas en magnitudes eléctricas. [12]

21.7.7.1. Sensor ultrasénico

El sensor Ultrasénico so6lo se incluye en el empaque de Lego Mindstorms NXT, y su
principal funcidn detectar las distancias y el movimiento de un objeto que se interponga
en el camino del robot, mediante el principio de la deteccion ultrasénica. Este sensor es
capaz de detectar objetos que se encuentren desde 0 a 255 cm.

Mediante el principio del eco, el sensor es capaz de recibir la informacién de los distintos
objetos que se encuentren en el campo de deteccion. El sensor funciona mejor cuando las
sefiales ultrasonicas que recibe, provienen de objetos que sean grandes, planos o de
superficies duras. Los objetos pequefios, curvos o suaves, como pelotas, pueden ser muy
dificiles de detectar. Si en el cuarto se encuentra mas de un sensor ultrasonico, los

dispositivos pueden interferir entre ellos, resultando en detecciones pobres. [12]

lustracion 11 10: Sensor Ultrasénico.
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2.1.7.7.2. Sensor Detector de color

Este tipo de sensor incluido en el conjunto de NXT, tiene la capacidad de detectar una
amplia gama de colores y transformarle en un valor numérico en cual en programacion

puede ser usado y calibrado de acuerdo a la necesidad. [13]

llustracion 11 12: Gama de colores.

2.1.7.8. Programacion

La programacion del Lego Mindstorms se realiza mediante el software que se adjunta en
el empaque original, el cual trae el firmware del robot y un programa que emula un arbol
de decisiones, para los cuales, el usuario debe programar las acciones a seguir por el robot.
El software se encuentra dividido por cada tipo de robot que se puede construir, y que
viene recomendado en el empaque. [12]
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Una de las principales caracteristicas de este software de programacion, es su entorno
visual, el cual emula la construccion por bloques, dando la posibilidad a cualquier usuario

aprendiz acostumbrarse rapidamente a la programacion de bloque. [12]

Este lenguaje permite las instrucciones secuenciales, instrucciones de ciclos e
instrucciones de decisiones, éstas Ultimas, basadas en los datos reportados por los

sensores que se puede afiadir al robot. [12]

2.1.7.9. Lenguajes de programacion

El bloque del Lego Mindstorms como un producto de hardware y software integrado,
puede ser programado con varias interfaces, pero todos logrando el mismo fin. Esto se
puede realizar mediante la torre de comunicacion y utilizando las herramientas correctas

para poder acceder al firmware basico de Lego. [12]

Algunos de estos tipos de lenguajes son licenciados como las herramientas de visual
studio .net o robot C y también los lenguajes de codigo libre pueden ser usados para

programar como Java de netbeans, eclipse y C. [12]

2.1.8. Lenguaje de programacion C# (Visual Studio.net)

2.1.8.1. Introduccion

C# es un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado y estandarizado por
Microsoft como parte de su plataforma .NET, que después fue aprobado como un estandar
por la ECMA (ECMA-334) e ISO (ISO/IEC 23270). C# es uno de los lenguajes de

programacion disefiados para la infraestructura de lenguaje comun. [14]

Su sintaxis basica deriva de C/C++ y utiliza el modelo de objetos de la plataforma .NET,

similar al de Java, aunque incluye mejoras derivadas de otros lenguajes.
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El nombre C Sharp fue inspirado por la notacion musical, donde '#' (sostenido, en inglés
sharp) indica que la nota (C es la nota do en inglés) es un semitono mas alta, sugiriendo

que C# es superior a C/C++. Ademas, el signo '# se compone de cuatro signos '+' pegados.

Aunque C# forma parte de la plataforma .NET, ésta es una API, mientras que C# es un
lenguaje de programacion independiente disefiado para generar programas sobre dicha
plataforma. Ya existe un compilador implementado que provee el marco Mono -
DotGNU, el cual genera programas para distintas plataformas como Windows, Unix,
Android, i0S, Windows Phone, Mac OS y GNU/Linux. [14]

2.1.8.2. Historia

Durante el desarrollo de la plataforma .NET, las bibliotecas de clases fueron escritas
originalmente usando un sistema de codigo gestionado llamado Simple Managed C
(SMC). En enero de 1999, Anders Hejlsberg formd un equipo con la mision de desarrollar
un nuevo lenguaje de programacién llamado Cool (Lenguaje C orientado a objetos). Este
nombre tuvo que ser cambiado debido a problemas de marca, pasando a llamarse C#. La

biblioteca de clases de la plataforma .NET fue migrada entonces al nuevo lenguaje. [14]

Hejlsberg lidero el proyecto de desarrollo de C#. Anteriormente, ya habia participado en

el desarrollo de otros lenguajes como Turbo Pascal, J++ y Embarcadero Delphi.

2.1.8.3. Tipos basico de datos

Los tipos de datos basicos son ciertos tipos de datos tan cominmente utilizados en la

escritura de aplicaciones que en C# se ha incluido una sintaxis especial para tratarlos.

Por ejemplo, para representar numeros enteros de 32 bits con signo se utiliza el tipo de
dato System.Int32 definido en la BCL, aunque a la hora de crear un objeto a de este tipo
que represente el valor 2 se usa la siguiente sintaxis:

System.Int32 a = 2;
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Como se ve, no se utiliza el operador new para crear objeto System.Int32, sino que
directamente se indica el literal que representa el valor a crear, con lo que la sintaxis
necesaria para crear entero de este tipo se reduce considerablemente. Es més, dado lo
frecuente que es el uso de este tipo también se ha predefinido en C# el alias int para el
mismo, por lo que la definicidn de variable anterior queda asi de compacta:

inta=2;

System.Int32 no es el Gnico tipo de dato basico incluido en C#. En el espacio de nombres
System se han incluido todos estos:

Tipo de datos de enteros

Tipo |Equivalente BCL| Tamaifio Rango Significado
byvte |[System.Byte B-bit (1-byte) |0 a 255 Entero sin signo
sbyte |System.S5Byte |8-bit (1-byte) |-128 a 127 Entero con signo
short |System.Intlé |16-bit (2-byte)|-32.768 a 32.767 Entero corto con signo
ushort |System.UIntlé |16-bit (2-byte) |0 a 65.535 Entero corto sin signo
int System.Int32 |32-bit (4-byte) -2.147.483.648 a 2.147.483.647 Entero medio con signo
uint |System.UInt32 |32-bit (4-byte) 0 a 4.294 967.295 Entero medio sin signe
long |System.Intéd |64-bit (8-byte) -9.223.372.036.854.775.808 a 9.223.372.036.854.775.807 | Entero largo con signo
ulong |System.UInté4 |64-bit (B-byte) 0 a 16.446.744.073.709.551.615 Entero largo sin signo

lHustracion 11 13: Tipo de datos enteros.

Los tipos de coma flotante pueden representar nimeros con componentes fraccionales.
Existen dos clases de tipos de coma flotante: float y double. El tipo double es el méas
utilizado porque muchas funciones matematicas de la biblioteca de clases de C# usan
valores double. Quiza, el tipo de coma flotante mas interesante de C# es decimal, dirigido
al uso de calculos monetarios. La aritmética de coma flotante normal esta sujeta a una
variedad de errores de redondeo cuando se aplica a valores decimales. El tipo decimal

elimina estos errores y puede representar hasta 28 lugares decimales [14].

Tipo de datos de coma flotante
Tipo | Equivalente BCL Tamaiio Rango Significado
float |System.S5ingle |32-bit (4-byte) |£1.401298E-45 a £3.402823E+38 Coma flotante corto

+4.94065645641246E-324 a
+1.79769313486232E+308

N o |7 9228162514264337593543950335 3 .
decimal System.Decimal 128-bit (16-byte) ;oo re160514264337503543050335 |0 Notante monetario

double |System.Double |64-bit (B-byte) Coma flotante largo

lustracion 11 14: Tipo de datos flotantes.
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2.1.8.4. Metas del disefio del lenguaje [14]

El estindar ECMA-334 lista las siguientes metas en el disefio para C#:

Lenguaje de programacion orientado a objetos simple, moderno y de proposito
general.

Inclusion de principios de ingenieria de software tales como revision estricta de los
tipos de datos, revision de limites de vectores, deteccion de intentos de usar variables
no inicializadas, y recoleccién de basura automatica.

Capacidad para desarrollar componentes de software que se puedan usar en ambientes
distribuidos.

Portabilidad del codigo fuente.

Facil migracion del programador al nuevo lenguaje, especialmente para
programadores familiarizados con C, C++ y Java.

Soporte para internacionalizacion.

Adecuacién para escribir aplicaciones de cualquier tamafio: desde las mas grandes y
sofisticadas como sistemas operativos hasta las mas pequefias funciones.

Aplicaciones econdémicas en cuanto a memoria y procesado.

2.1.9. El Modelo de Gestién SCRUM

2.1.9.1. Origen.

Scrum es una metodologia agil de desarrollo de proyectos que toma su nombre y

principios de los estudios realizados sobre nuevas practicas de produccion por Hirotaka

Takeuchi e Ikujijo Nonaka a mediados de los 80.

Aunque surgié como modelo para el desarrollo de productos tecnolégicos, también se

emplea en entornos que trabajan con requisitos inestables y que requieren rapidez y

flexibilidad; situaciones frecuentes en el desarrollo de determinados sistemas de software.

En el desarrollo de software scrum esta considerado como modelo agil por la Agile

Alliance.
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2.1.9.2. Introduccion al modelo

Scrum es una metodologia de desarrollo muy simple, que requiere trabajo duro porque no
se basa en el seguimiento de un plan, sino en la adaptacion continua a las circunstancias

de la evolucidn del proyecto.

Scrum es una metodologia &gil, y como tal:

Es un modo de desarrollo de caracter adaptable méas que predictivo.

o Orientado a las personas mas que a los procesos.
o Emplea la estructura de desarrollo &gil: incremental basada en iteraciones y
revisiones.
e -
A

lHustracion 11 15: Estructura del desarrollo agil.

Se comienza con la vision general del producto, especificando y dando detalle a las
funcionalidades o partes que tienen mayor prioridad de desarrollo y que pueden llevarse
a cabo en un periodo de tiempo breve (normalmente de 30 dias).

Cada uno de estos periodos de desarrollo es una iteracion que finaliza con la produccién

de un incremento operativo del producto.

Estas iteraciones son la base del desarrollo agil, y Scrum gestiona su evolucion a través
de reuniones breves diarias en las que todo el equipo revisa el trabajo realizado el dia

anterior y el previsto para el dia siguiente.
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lustracion 11 16: Estructura central de Scrum.

o Control de la evolucién del proyecto
Scrum controla de forma empirica y adaptable la evolucion del proyecto, empleando las

siguientes practicas de la gestion agil:

o Revision de las Iteraciones
Al finalizar cada iteracion (normalmente 30 dias) se lleva a cabo una revision con todas
las personas implicadas en el proyecto. Este es el periodo méaximo que se tarda en

reconducir una desviacion en el proyecto o en las circunstancias del producto.

o Desarrollo incremental
Durante el proyecto, las personas implicadas no trabajan con disefios o abstracciones.
El desarrollo incremental implica que al final decada iteracion se dispone de una parte del

producto operativa que se puede inspeccionar y evaluar.

o Desarrollo evolutivo
Los modelos de gestién agil se emplean para trabajar en entornos de incertidumbre e

inestabilidad de requisitos.

Intentar predecir en las fases iniciales como serd el producto final, y sobre dicha
prediccién desarrollar el disefio y la arquitectura del producto no es realista, porque las

circunstancias obligaran a remodelarlo muchas veces.
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Para qué predecir los estados finales de la arquitectura o del disefio si van a estar
cambiando. En Scrum se toma a la inestabilidad como una premisa, y se adoptan técnicas
de trabajo para permitir esa evolucion sin degradar la calidad de la arquitectura que se ird

generando durante el desarrollo.

El desarrollo Scrum va generando el disefio y la arquitectura final de forma evolutiva
durante todo el proyecto. No los considera como productos que deban realizarse en la
primera “fase” del proyecto.

(El desarrollo &gil no es un desarrollo en fases)

o Auto-organizacion

Durante el desarrollo de un proyecto son muchos los factores impredecibles que surgen
en todas las areas y niveles. La gestion predictiva confia la responsabilidad de su
resolucidn al gestor de proyectos.

En Scrum los equipos son auto-organizados (no auto-dirigidos), con margen de decisién

suficiente para tomar las decisiones que consideren oportunas.

o Colaboracion

Las practicas y el entorno de trabajo agiles facilitan la colaboracion del equipo. Esta es
necesaria, porque para que funcione la auto-organizacion como un control eficaz cada
miembro del equipo debe colaborar de forma abierta con los demaés, segin sus

capacidades y no segun su rol o su puesto.

o Vision general del proceso
Scrum denomina “sprint” a cada iteraciéon de desarrollo y recomienda realizarlas con
duraciones de 30 dias. El sprint es por tanto el nicleo central que proporciona la base de

desarrollo iterativo e incremental.
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llustracion 11 17: Ciclos SCRUM.

Los elementos que conforman el desarrollo Scrum son:

> Las reuniones

e Planificacién de sprint: Jornada de trabajo previa al inicio de cada sprint en la que se
determina cuél va a ser el trabajo y los objetivos que se deben cumplir en esa iteracion.

e Reunion diaria: Breve revision del equipo del trabajo realizado hasta la fecha y la
prevision para el dia siguiente.

e Revision de sprint: Analisis y revision del incremento generado.

»  Los elementos

e Pila del producto: lista de requisitos de usuario que se origina con la vision inicial del
producto y va creciendo y evolucionando durante el desarrollo.

e Pila del sprint: Lista de los trabajos que debe realizar el equipo durante el sprint para
generar el incremento previsto.

¢ Incremento: Resultado de cada sprint.



CAPITULO III:
ANALISIS DE LOS ALGORITMOS HEURISTICOS APLICADO AL
APRENDIZAJE Y GUIA DE SISTEMAS AUTONOMOS.

3.1. Analisis heuristico

A continuacién se detalla el andlisis de los algoritmos heuristicos ya descritos

anteriormente.

3.2.  Introduccion.

La constante evolucion de la tecnologia auténoma en dispositivos mecénicos ha llevado
a que la inteligencia artificial constituya uno de los aspectos méas importantes; es
fundamental que los agentes (mecanismos autonomos) controlados por la computadora
se comporten en forma inteligente. Un problema caracteristico es la navegacion, que
consiste en determinar el camino mas conveniente entre una posicion inicial y una
posicion de destino. Si bien el planteo del problema es sencillo, el mismo esta lejos de ser
trivial debido a la creciente complejidad de los entornos de trabajo y los requerimientos

a los que estan sometidos dichos dispositivos.

La busqueda es una de las técnicas mas utilizadas para resolver los problemas de encontrar
caminos o planificacién que se presentan en la inteligencia artificial en los juegos de
video, laberintos, seguidores de lineas etc. En particular, la busqueda es utilizada para

resolver el problema de la navegacion. De los distintos tipos de algoritmos de busqueda,
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los algoritmos de blsqueda heuristica completa se encuentran ampliamente difundidos.
Sin dudas, el algoritmo backtraning, es el algoritmo de busqueda mas adecuado como
alternativa heuristica en la aplicacion para el desarrollo de software de guia y aprendizaje
automatico frente a los métodos clésicos e impredecibles.

Los algoritmos heuristicos tradicionales muestran limitaciones importantes cuando el
espacio de busqueda es demasiado grande o existen factores dindmicos. En la navegacion,
de los diferentes entornos en tiempo real, este problema aparece cuando las rutas a
determinar son muy largas, el terreno es modificable o existen muchos objetos mdviles.
Bajo esas condiciones, los algoritmos de busqueda basicos no pueden responder en el
tiempo requerido y resultan inadecuados. De esta forma, surge la necesidad de desarrollar
nuevas estrategias de busqueda, que se adapten a los requerimientos de tiempo real en la
automatizacion del aprendizaje en mecanismos y que resuelvan adecuadamente caminos

en condiciones de incertidumbre sobre terrenos de gran extension.

3.3.  Determinacion de parametros que conlleve al anélisis heuristico para la guia

de un mecanismo auténomo.

3.3.1. Descripcion inicial.

Un mecanismo auténomo tiene la facultad de movilizarse automaticamente por cualquier
escenario siempre y cuando el disefio de su hardware lo permita, un sistema de software
que permita guiarlo es una parte importante del sistema, dicho sistema cuenta con un
analisis, el cual medird los diferentes parametros que permitird seleccionar el mejor
algoritmo para ser parte de la arquitectura del codigo que serd instalado en el mecanismo

autébnomo.
3.3.2. Eficiencia.
Es la capacidad que tiene el software para hacer buen uso de los recursos que manipula,

en el sistema desarrollado la eficiencia se mide usando el numero de nodos visitados y

tomando en cuenta el tiempo que se demora en su resolucion. El sistema desarrollado
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Laberinto Virtual”, estd disefiado de tal forma que genera diferentes escenarios
aleatoriamente teniendo en cuanta los parametros de ingreso como son la dificultad y la
velocidad, estos como valores numeéricos y como parametro de aplicacién el tipo de

algoritmo que se va a usar.

3.3.2.1. Numero de nodos visitados.

Es el nimero de nodos visitados el cual cuenta los validos (Nodos parte del camino

respuesta) y los nodos no validos (Nodos que no forma parte de camino respuesta).

=

N

§ .
LN

-'u-'uvg'u"u"
% % %

AT AL AT AT AP A7

NN NN NN N

llustracion 111 1: De laberinto a nodos.

3.3.2.2. Camino valido (Numero que conforma el camino valido).

El nimero de nodos que son parte del camino solucién, generados después de aplicar los
algoritmos de busqueda, en el método de la mano derecha (Right hand) no se puede
llevarse a cabo un aprendizaje del camino, porque la estructura del algoritmo en si, no

permite obtener una manera de memorizar la informacion de los nodos visitados.

lustracion 111 2: Camino valido.
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3.3.2.3. Nodos resultado(Relacidén nodos visitados con nodos respuesta)

Es el porcentaje que se genera al dividir los nodos camino por los nodos totales
obteniendo un coeficiente parcial el cual es multiplicado por el cien por ciento de los

nodos respuesta.

Nodos totales=Y Nodos i=100%.
Nodos resultado = (Nodos Camino/ Nodos totales) *100%.

llustracion 111 3: Eficiencia recorrido.

3.3.3. Tiempo.

Es el indice que mide en segundos la resolucion de un laberinto.

3.3.3.1. Tiempo individual

El tiempo de respuesta se genera una vez que el sistema busque una salida
independientemente del algoritmo usado, en un menor indice de tiempo, hay mejor
calidad del algoritmo o método usado.

3.3.3.2. Tiempo eficiente.

Es el tiempo que encuentra el camino, pero sin realizar busqueda alguna solo siguiendo
la ruta que el sistema aprendio.
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3.3.4. Aprendizaje (Inteligencia)

Como ya se vio en una descripcion anterior la inteligencia es un rasgo comdnmente
asociado con la capacidad de adquirir nuevos conocimientos. De esta forma, un sistema
inteligente autonomo puede definirse, como aquél capaz de descubrir y registrar si una
accion efectuada sobre una situacion dada fue beneficiosa para lograr su objetivo, para
nuestro andlisis la forma de registrar si hay un adecuado aprendizaje sera reconocer el
camino respuesta, después de finalizada la guia y de haber sido encontrado el camino

solucién en el laberinto definido.

3.3.5. Administracion de dispositivos (Uso del CPU).

Es el uso que el algoritmo hace de la CPU para cumplir con la meta de hallar el camino

resultado.
Datos referenciales sobre el uso del CPU
Registro de uso de la CPU
120
100
)
=
g =
£
£
20
20
[
Numsare de muastras por tiempo
Valores maximos
En el uso de la CPU:
Metodo DFS: 65.9540863037109
Metodo BFS: 74 5664367675781
Metode Hand Right: 100
Hustracion 111 4: Uso de la CPU.
3.3.5.1. Valores maximos CPU.

Son los valores maximos que alcanza la CPU en toda la trayectoria de tiempo que se

demora el sistema en encontrar el camino.
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3.3.5.2. Valores promedios.

Una vez finalizada la busqueda del camino se toma como referencia los valores promedios
del uso de la CPU.

3.4. Representacion de parametros para el andlisis de algoritmos heuristicos.

Basados en las necesidades de construir un software flexible, que le permita guiarse en
diferentes escenarios hasta encontrar la salida y que aprenda como encontrar el camino.
Estas necesidades se traducen en un conjunto de parametros e indices descritos a

continuacion.

Tabla 11 1: Parametros algoritmos para la resolucién de laberintos.

CLASIFICACION PARAMETROS INDICADORES

Numero de nodos visitados

D o Numero de nodos respuesta
Eficiencia

Calidad o Nodos resultado (Relacién nodos

visitados con nodos respuesta)

o Tiempo Individual
Tiempo
o Tiempo exacto
Comportamiento : : o
Inteligencia o Aprendizaje
real
Administracién de (] Uso de la CPU individual
Uso de la CPU
recursos o Promedio de uso total de la CPU.

3.5.  Apuntes del experimento.

Para guiar y poder hacer que de esta guia aprenda un mecanismo autbnomo necesitamos
crear un escenario versatil y que pueda generarse de una manera aleatoria, El sistema
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“Laberinto Virtual” estd disefiado para crear escenarios virtuales y recorrerlos de una

forma artificial simulando la guia que genera un software a una maquina auténoma.

La base del sistema esta en la generacion de los laberintos y la resolucion de ellos, para
esta parte es importante conocer el funcionamiento de la primera parte del sistema, que
son los pardmetros de generacion y resolucion, los cuales estan configurados de una forma

de generarlos en porcentajes de trabajos.

Control | Tiempo | Hficiencia | Historial CPU

Parametros
Velocidad: Dificultad:

g8 C % 16

llustracion 111 5: Configuracion y resolucidn de laberintos (Laberintos virtuales).

3.5.1. Inicializacién del experimento.

El experimento esta descrito en un conjunto de siete experimentos individuales los cuales

estan descritos en la tabla a continuacion.

Tabla 111 2: Datos experimentales.

Experimento 1 2 3 4 5 6 7

Velocidad 50% 50% 50%  50% 50%  50% @ 50%
Dificultad 1% 10%  35%  45%  55% 65%  85%

Cada uno de los experimentos contempla los tres métodos de resolucion, los métodos de
backtracking (DSF y BSF) y el método de la mano derecha (Right Hand), los datos
tabulados y procesados son almacenados en un registro temporal el cual registra una

estadistica al final de la aplicacion.
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3.5.2. Generacion y resolucion de laberintos.

1. Experimento 1

Laberinto: Dificultad 1%, Tiempo al 50%.

_ N
N

llustracion 111 6: Laberinto y camino encontrado Exp 1.

Datos referenciales sobre el uso del CFL

Registro de uso de la CPU

 — === |

Porcentaje

Humare de musstras por tiempo

Valores maximos

En el uso de la CPU:

Metodo DF5: 68.3800354003906
Metodo BFS: 71.1125411987305
Metodo Hand Right: 73 782844543457

llustracién 111 7: Uso de la CPU Exp 1.

HEXP Algoritmo NVis MN.Tot NCam Tiemig) TPenls Vel(%) Dif(%)

L ors 3 (40 |20 [3119 [2089 [50 |4

1 BFS 32 40 20 2781 2065 |50 1
1 Hand right |28 40 0 35589 |[NoAp |50 1

lustracion 111 8: Resultados parciales Exp 1.
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2. Experimento 2

Laberinto: Dificultad 10%, Tiempo al 50%.

_n ]

llustracién 111 9: Laberinto y camino encontrado Exp 2.

Datos referenciales sobre &l uso del CPU

Registro de uso de la CPU

Parcentae

Numsarg da muastras por tiempo

Valores maximos

En el uso de la CPU:

Metodo DFS: 68 8015213012695
Metodo BFS: 74 0012969970703
Metodo Hand Right: 75 3177337646484

lustracion 111 10: Uso de la CPU Exp 2.

# Algoritmo MVis MNTot MCam Tiem(s) Vel(i) Dif(%) Hec
n BFS 36 45 21 3324 |50 10 58

2 DFs 36 45 21 4088 |50 10 58
3 |Hand Right |34 45 0 4850 |50 10 61

lustracion 111 11: Resultados parciales Exp 2.
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3. Experimento 3

Laberinto: Dificultad 35%, Tiempo al 50%.

I
T

Sinfs
-

—

llustracién 111 12: Laberinto y camino encontrado Exp 3.

Datos referenciales sobre &l uso del CPU

Registro de uso dela CPU

== =T ]

Porcentae

Humere da musstras por tempo

Valores maximos

En el uso de la CPU:

Metede DFS: 76 7175903320313
Metode BFS: 86.235954284668

Metedo Hand Right: 90.1270217835508

lustracion 111 13: Uso de la CPU Exp 3.

# Algortmo  NMs MTot N.Cam Tiemfs) Vel(%) Dif{%)

n DF5 50 104 |73 3477 |50 35
2 | Hand Right |91 104 |0 12211 |50 35
3 EBFS 101 |14 |73 10,072 |50 35

Efec

2
50
72

CPU%
h5.5h2
56.92
53.938

lustracion 111 14: Resultados parciales Exp 3.
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4. Experimento 4

Laberinto: Dificultad 45%, Tiempo al 50%.

o]

iy
_ ]

=l

|

|
| ]

lustracién 111 15: Laberinto y camino encontrado Exp 4.

Datos referenciales sobre el uso del CPU

Registro de uso dela CPU

Porcentaje

Humeare de musetras por tlampo

Valores maximos

En el uso de la CPU:

Metode DFS: 76. 7560882568359
Metode BFS: 79.2564010620117
Metode Hand Right: 82 4728012084961

lustracion 111 16: Uso de la CPU Exp 4.

H Algortma MVis MWN.Tot MN.Cam Tiemis) Vel(%) Df{%) Hec CPUL
BFS 130|150 |GB 12164 |50 45 52 5B.B17

2 |DFS 105 |150 |68 10.763 |50 45 64 RB.727
63 55234

3 |Hand Right {107 (150 |0 14762 |50 45

lustracion 111 17: Resultados parciales Exp 4.
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5. Experimento 5

Laberinto: Dificultad 55%, Tiempo al 50%.

_j_(

llustracién 111 18: Laberinto y camino encontrado Exp 5.

Datos referenciales sobre el uso del CFU

Registro de uso de la CPU

[=— = =T =T

Porcenta)e

Numsarg da musstras por tampo

Valores maximos

En el uso de la CPU:
Metodo DFS: 100
Metodo BFS: 100
Metodo Hand Right: 100

lHustracion 111 19: Uso de la CPU Exp 5.

# Agoitma  WNVis MN.Tot M.Cam Tiemis) Vel(i) Dif(%)

n DFS 104 (228 |76 5650 |50 4]
2 |BFS 217|228 |76 19665 |50 55
3 Hand Right | 204 |228 [0 35450 |50 4]

Bfec

73
35
7

CPU%
h8.832
576568
56.273

lHustracion 111 20: Resultados parciales Exp 5.
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Laberinto: Dificultad 65%, Tiempo al 50%.

Inth

T

ul ol

=

T;_ L~ |

s
I’ﬁ
|_|

L

B

il
=

llustracién 111 21: Laberinto y camino encontrado Exp 6

Datos referenciales sobre &l uzo del CPU

Registrode uso dela CPU

POrCEnta |

Humaro de musstras por tlempo

Valores maximos
En el uso de la CPU:

Metodo BFS: 100

Metodo DFS: 81.8615185598633
Metodo Hand Right: 87 4199752807617

lHustracion 111 22: Uso de la CPU Exp 6.

S 149

2 |BFS 263

# Algortmo MMz M.Tot MN.Cam Tiemis)

Wel(%) Dif(%)
/4 |73 16707 |50 65
/4 |73 28507 |50 65
3 |Hand Right (275 (384 |0 52077 |50 65

CPU%
56.611
55.606
56.54

lHustracion 111 23: Resultados parciales Exp 6.
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7. Experimento 7

Laberinto: Dificultad 85%, Tiempo al 50%.

- VR

llustracion 111 24: Laberinto y camino encontrado Exp 7.

(&
Datos referenciales sobre &l uso del CPU l—

Registro de uso dela CPU

Porcenta e

Humero de musstras por tlempe

Valores maximos

En el uso de la CPU:
Metode DFS: 100
Metodo BFS: 100
Metede Hand Right: 100

lustracion 111 25: Uso de la CPU Exp 7.

# Algortmo MWz MW.Tot NCam Temis) WVel(®) Dif{%) BHec CPU%L

nDFS 1691 |2280 |B34 |204.377 |50 ab B2 67516
2 BFS 2156 | 2280 |384 |2BBG24 (RO ] 41 6473

3 Hand Right (1212 |2280 |0 179735 |50 ] 72 68.657

lHustracion 111 26: Resultados parciales Exp 7.
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8.  Analisis de datos resultados y tabulacion.

1. Tiempos de respuesta
Thamps da respusasta
=== E =5 [ P

‘m T T T T T T

100 __ __]
L = _
= _
a &0
B
£

m -

20

o H : : : :

Dit: 1 Dit: 10 Dit: 25 Dit: 45 Dit: 55 Dit £5 Dit: 85
Humsra ds muscirac

lustracion 111 27: Barras representando el rendimiento de tiempos individuales.

Tiempo da respuseta
[== === == =T —fr= xR |

qoe ] ]

20
=
B
g &0
g
i

40

0

] t t t t '

Dl 1 Dt 10 Dt 25 Dt 45 ot 55 it 65 it 25
Humara 98 muscErac

lustracion 111 28: Lineas representando el rendimiento de tiempos individuales.

2. Datos resultados.

Nota: EI tiempo efectivo es el tiempo que sistema encuentra el camino sin tomar en cuenta la

blasqueda, ya que el sistema lo sigue aprovechando el camino aprendido.
Nota: La nomenclatura de descripcién de parametros esta descrita en la primea parte de los

anexos.



-91 -

Tabla 111 3: Porcentajes obtenidos (Tiempos sin referencia de tiempo efectivo).

Experimento DFS (%) BFS (%) HR (%)
1 8916 100 78.13
2 99.95 93.62 100
3 100 83.33 69.42
4 100 88.48 72.91
5 100 49.07 27.19
6 100 58.60 32.08
7 87.75 70.35 100

1. DFS; = Y DFS;
DFS;=89.16+99.95+100+100+100+100+87.75=676.86
DFSpr=DFSy/Numgyp
DFSp;=676.86/7=96.69

2. BFS; = Y BFS,
BFS;=100+93.62+83.33+88.48+49.07+58.60+70.35=543.81
BFSpr=BFSy/Numgxp
BFSp;=543.81/7=77.68

3, HR; = Y HR;
HR;=78.13+100+69.2+72.91+27.19+32.08+100=479.51
HRpr=HRy/INumgyp

HRpy=479.51/7=68.50
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100

80

60

40

20

MODELO

EDFS mBFS mHR

llustracién 111 29: Resultados de porcentajes totales sin tiempo efectivo.

Tabla 111 4: Porcentajes obtenidos (Tiempos con referencia de tiempo efectivo).

Experimento DFS (%) BFS (%) HR (%)
1 66.33 74.39 58.13
2 96.26 90.16 96.30
3 88.43 73.70 61.39
4 65.80 58.22 47.98
5 80.78 39.64 21.96
6 44,92 26.32 14.41
7 45.50 32.50 56.30

1. CDFS; = Y CDFS,
CDFS;=66.33+96.26+88.43+65.8+80.78+44.92+45.5=461.02
CDFSpr=CDFSy/Numpgyp

CDFSpp=461.02/7=65.86

2. CBFS; = Y.CBFS;
CBFS;=74.39+90.16+73.70+58.22+39.64+26.32+32.5=394.93
CBFSpr=CBFSINumgxp

CBFSpr=394.93/7=56.41
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3. CHR; = Y. CHR;
CHR;=58.13+96.3+61.39+47.98+21.96+14.41+56.3=356.47
CHRpr=CHRy/Numgyxp

CHRp;=356.47/7=52.21

70
60
50
40
30

20

10

MODELO

B CDFS mCBFS mCRH

lustracidn 111 30: Resultados de porcentajes totales con tiempo efectivo.

3. Eficiencia.
[Eficiancla
[ == [ e [ |
110 T T T T T T
100
=0 3
S’j -
a 7@
E o
E 50
(i 2o ]
E’j E
m -
10
o
Dt 1 Dt 10 it &5 DIt 45 O 55 DIt 5 O 85
Humera ds muscirac

llustracion 111 31: Barras representando la eficiencia individual.
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Eficiancia
[== == —— =% —fy— e B |
110 - -
100
o0 4 E
=
a 0 9
E e
o
E =0 3
£ a0 3 E
2
pria]
10
o } } } } } .
Di 1 Dt 40 it 25 it 45 i 55 it 85 Dt 25
Humsra ds muscirac

llustracion 111 32: Lineas representando la eficiencia individual.

Tabla 111 5: Porcentajes obtenidos (Eficiencia).

Experimento DFS (%) BFS (%) HR (%)

1.  EDFS, = Y EDFS,
EDFS;=64+88+81+64+73+48+52=470
EDFSpr=EDFSINumgyxp
EDFSp=470/7=67.14

2.  EBFS; = Y EBFS;
EBFS;=62+84+72+52+35+27+41=373
EBFSpr=EBFSyINumgyp
EBFSp;=373/7=53.28
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3. EHR; = Y EHR;
EHR;=71+95+80+63+37+26+72=444
EHRpr=EHRy/INumgyp
EHRpr=444/7=63.42

70
60
50
40
30

20

10

MODELO

B EDFS MEBFS mERH

llustracion 111 33: Porcentajes totales de la eficiencia al encontrar la solucion.

4. Administracion de recursos (Uso de la CPU)
Uesd dala CPU
I ==s T e T Hae
&0 4 T T T T T T
'l|'|:| -
EJ:| -
a S0
E ]
& 405
g
£ .- 3
o g
10 4
o J
Kumsro de muscirac

llustracion 111 34: Barras representando el uso de la CPU.
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|=t— D=5 —r— @=5 —=— =3 |

Uso ds la CPU
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lustracion 111 35: Lineas representando el uso de la CPU.

Tabla 11 6: Porcentajes obtenidos (Uso de la CPU).

Experimento  DFS (%)
1 55
2 54
3 55
4 56
5 58
6 56
7 67

1. UDFS; = Y UDFS;

BFS (%)
56
53
53
55
57
55
64

UDFS7=55+54+55+56+58+56+67=401

UDFSpr=UDFSINumgyp
UDFSpr=401/7=57.28

2. UBFS; = Y UBFS;

UBFS1=56+53+53+55+57+57+55+64=405

UBFSpp=UBFSINumgyp
UBFSp;=405/7=64.28

HR (%)
54
55
56
55
56
56
68
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3. UHR; = Y UHR;
UHR;=54+55+56+55+56+56+68=400
UHRpr=CHR;/Numgyp
UHRp=400/7=57.14

66
64
62
60
58
56

54

52

MODELO

HmUDFS mUBFS mURH

lustracion 111 36: Porcentajes totales del uso de la CPU.

3.6.4. Representacion de Resultados

3.6.4.1.Andlisis Heuristico

Los datos resultados de los indicadores con sus respectivos indices se encuentran en un
cuadro de analisis entre los algoritmos heuristicos y el método tradicional, cuyas pruebas
de andlisis se desarrollaron en diferentes escenarios virtualizados Ilevados a cabo en el

software didactico “Laberinto Virtual”.

La calificacion para cada parametro se determinara de acuerdo a la escala que se mostrara
a continuacion, lo cual nos permitira determinar qué tipo de algoritmo se acopla mejor al

objetivo de guiar a un mecanismo autonomo.
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Tabla I11 7: Escala de valoracion cualitativa y cuantitativa para los indicadores

Valor Cualitativo

Valor Cuantitativo

Valor Representativo

Insuficiente No Adecuado 1a10 ©
Parcial Poco Adecuado 11a14 ©O
Suficiente Adecuado 15a17 ©0O
Excelente Muy Adecuado 18a20 ©OOO

3.6.4.1.1. Calidad

La calidad se define para nuestro experimento con el indice que califica el
desenvolvimiento del mecanismo o en este caso del mecanismo simulado, validando el
tiempo vy la eficiencia que ese resultado de la medicién del porcentaje relacionado con los

caminos fallidos con respecto al camino solucion.

3.6.4.1.2. Pardmetro 1: Eficiencia.

El sistema mide la eficiencia a través del nimero de nodos que visita en el transcurso de
la simulacion, mientras menor es el nimero de nodos relacionados entre el nimero de

nodos del camino encontrado y el total de nodos visitados el sistema lo califica con una

mayor puntuacion en el porcentaje de eficacia.

Tabla 111 8: Valoracion para indicadores (Eficiencia).

Indicadores DFS BFS HR
ValRep. ValCal. ValRep. ValCal. ValRep. ValCal.

Numerode ©OO©  Adecuado © No © No
nodos Adecuado Adecuado

visitados.

Numero de ©O©OO© Muy ©OOO Muy ©O Poco
nodos Adecuado Adecuado Adecuado

respuesta.

Eficiencia. ©OO© Muy ©©O | Adecuado ©O Poco

Adecuado Adecuado
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3.6.4.1.3. Parametro 2: Tiempo.

El sistema mide el tiempo en que resuelve el problema planteado desglosando en su
unidad maxima y minima para dar un porcentaje de eficiencia en tiempo, también puede
incluirse como un referente importante el ingreso de un tiempo Ilamado tiempo efectivo,
el cual mide cuanto se demora el sistema en seguir un camino ya almacenado

anteriormente.

Tabla I11 9: Valoracion para indicadores (Tiempos).

Indicadores
ValRep. ValCal. ValRep. ValCal. ValRep. ValCal.
Tiempo ©O©© | Adecuado ©O Poco ©O©© | Adecuado
individual Adecuado
Tiempo ©OOO Muy OO Muy © No
exacto Adecuado Adecuado Adecuado
3.6.4.2. Comportamiento real

Es el comportamiento que acoge un sistema autonomo en distintos escenarios.

3.6.4.2.1. Parametro 3: Aprendizaje

El sistema tiene que aprender de la guia que realiza, dicho aprendizaje esta limitado por
el tipo de algoritmo que se utilicé, pues por la caracteristicas ya descritas anteriormente
hay algoritmos que permiten el aprendizaje y otros no, dependiendo de las caracteristicas

individuales de cada uno de ellos.
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Tabla 11 10: Valoracion para indicadores (Tiempos).

Indicadores

ValRep. ValCal. ValRep. ValCal. ValRep. ValCal.

Aprendizaje  ©OO©O Muy OO Muy © No
Adecuado Adecuado Adecuado
3.6.4.3. Administraciéon de recursos.

Es la medicion del uso de la CPU que hace cada uno de los algoritmos.

3.6.4.3.1. Parametro 4: Uso de la CPU:

El sistema mide el porcentaje de uso de la CPU durante la ejecucion del problema de
busqueda, la lectura de los porcentajes en promedio del uso de la CPU se almacenan
temporalmente, una vez concluido el trabajo del sistema las variables toma un nuevo valor

eliminando valores individuales anteriores.

Tabla 111 11: Valoracion para indicadores (Uso de la CPU).

Indicadores DFS BFS HR

Val Rep.

Val Cal. Val Rep. Val Cal. Val Rep. Val Cal.

Uso de la ©OO Adecuado ©O Poco O Poco
CPU(Individual) Adecuado Adecuado
Uso de la OO0 Muy OO Adecuado ©O Poco
CPU(Total) Adecuado Adecuado
3.6.4.4. Resultados finales

Los resultados finales son las tabulaciones de los diferentes resultados cada uno de ellos
evaluados y calificados, la cuantificacion de todos los resultados en conjunto nos dara una
mejor apreciacion sobre el final del analisis de la aplicacion de un algoritmo heuristico

frente a uno que no sigue una trayectoria heuristica.
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Tabla I11 12: Valoracion para indicadores establecidos.

CLASIFICACION PARAMETROS INDICADORES

DFS BFS HR

e Numero de nodos

visitados
Eficiencia e Numero de nodos 19 |19 (12
Calidad respuesta
« Nodos resultado 19 |16 |12
e Tiempo Individual 16 |13 |16
Tiempo
e Tiempo exacto 19 19 |1
Comportamiento : : o 20 |20 |1
Inteligencia e Aprendizaje
real
e Uso de la CPU 17 |11 |11
individual

Administracion Uso de la CPU

e Promedio de uso total de |19 |17 |12
la CPU.

3.6.5. Interpretacion.

Eficiencia: Luego de la tabulacion de resultados vemos como el algoritmo DFS presenta
ventajas frente a los demas métodos, una de las desventajas del método BFS es la
ramificacion continua de sus nodos, la misma que lo hace inadecuado para la aplicacion
en un mecanismo autonomo, el modelo de la mano derecha HR es el modelo no heuristico
el cual tiene una desventaja leve ante los demas métodos, el principal es que el sistema
toma una referencia en cuanto a caminos ya recorridos de los métodos ya sea DFS o BFS,

asi que podemaos concluir que estas medidas finales no son reales. Sin embargo.

Tiempo: Los tiempos individuales mostrados como resultado final muestran una ventaja
del algoritmo DFS frente al algoritmo BFS, pero tiene un desempefio similar al método
no heuristico, el cual tiene una muy baja calificacién en el tiempo efectivo ya que este

método no cuenta con esta caracteristica, asi que una vez mas podemos ver que el
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algoritmo DFS tiene una ventaja sobre los demas métodos para ser aplicados en un

mecanismo real. Por su parte.

Inteligencia: Con el anélisis observamos que los algoritmos heuristicos tiene la capacidad
de almacenar caminos, a diferencia del no heuristico el cual no tiene la capacidad de
almacenar coordenadas que simulan el camino encontrado, por su caracteristica de
choque y reaccion el método de la mano derecha (Hand Right), no registra un trayecto
que pueda ser almacena para que luego pueda ser usado como memoria y de esta manera

dar una guia nueva al mecanismo pero basandose en lo aprendido. Asi mismo.

Uso de la CPU: Una de la principales preocupaciones a la hora de tratar de instalar un
software en una maquina auténoma, es el procesamiento que este utilizara, al final del
experimento observamos como resultado, que las mas altas calificaciones en uso de la
CPU lo obtiene el algoritmo DFS el cual nos indica que el uso de la CPU por parte de este
algoritmo es menor que el de los demas algoritmos en principal medida con el algoritmo
BFS, que por sus caracteristicas ya estudiadas, absorbe demasiado procesamiento por
parte de la CPU.

3.6.6. Calificacion

Calculo de los porcentajes.

CDFS = ZDFS’,
CBFS = ZBFS’,

CXX
Pyy = [-2X) « 1000
XX ( Ct ) * %

Cprs:16 +19+19 4+ 16 + 19 + 17 + 19 + 20 = 145
Corsi9+19+16+13+19+ 11+ 17 4+ 20 = 124
Cupi8+12+124+16+1+114+12+1=73
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C::20+20+20+20+ 20+ 20+ 20+ 20 =160

Pprs = (Czis) * 100% =90.62

Pprs = (Ci?) * 100% =775

Pyg = (Cé’—t’*) «100% =45.63
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llustracion 111 37: Grafica de resultados
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lustracion 111 38: Grafica general de resultados
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Tabla 111 13: Resultados generales.

Inteligencia

=
o
c
2
o
2
LUl

3.6.7. Interpretacion

Con la tabulacién de los resultados obtenidos en el andlisis de algoritmos heuristicos
frente a un no heuristico, se da a conocer de una manera global el comportamiento de
cada uno de los algoritmos escogidos para usarlo como arquitectura principal en el

desarrollo de aplicaciones orientadas en la guia y aprendizaje de mecanismos autobnomos.

El simulador disefiado como herramienta didactica, virtualizé diferente escenarios los
cuales sirvieron para obtener los datos que fueron tabulados dentro de pardmetros
descritos anteriormente, la eficiencia y los tiempos de respuesta son una parte muy
importante a la hora de escoger un adecuado algoritmo de aplicacion para el desarrollo de

un software inteligente.

La versatilidad del sistema recae en cumplir una estandarizacion tanto por parte de los
mecanismos en los que seran instalados este tipo de sistemas, como en la herramienta que

se use para el desarrollo de la misma.

Frente a los diferentes escenarios DFS demostrd tener una ventaja ante los otros
algoritmos usados para el analisis, demostrando que un algoritmo heuristico si es una

forma adecuada de dar guia e inteligencia a un mecanismo autonomo.
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3.6.8. Analisis de Resultados

En los diferentes datos tabulados obtenemos una ventaja de desenvolvimiento en el
algoritmo DFS, su eficacia muestra una ventaja en la guia para busca un camino adecuado
con el menor gasto de recursos posible, el tiempo que toma el sistema en resolver un
laberinto es una parte importante del analisis, porque mientras lo resuelva en menos
tiempo existe menos uso de procesamiento, con menos recursos usados mas probabilidad
de instalarlo en un mecanismo que por si mismo pueda auto guiarse y aprender a medida

que vaya avanzando.

Por los datos graficados y tabulados podemos determinar que el analisis concluye como
adecuado el uso de algoritmos heuristicos frente a los de choque y reaccion, y que por las
caracteristicas propias del algoritmo DFS, es la mejor opcion a la hora de elegirlo como
base algoritmica para el desarrollo de sistemas inteligentes orientados a la guia y

aprendizaje en mecanismos autbnomaos.



CAPITULO IV:
ALGORITMOS HEURISTICOS APLICADOS EN EL APRENDIZAJE Y GUIA
DE SISTEMAS AUTONOMOS (OBTENCION DE UN MODELO DE
PLANIFICACION ADECUADO).

4.1.  Algoritmos de Planificacion

Los desarrollos producidos en las Gltimas décadas en campos como la robdtica, la
inteligencia artificial o la teoria de control han despertado un interés creciente por los

problemas de planificacion. [15]

Siguiendo el excelente trabajo de revision sobre algoritmos de planificacion realizado por
La Valle, podria decirse que en robética la planificacion estaba inicialmente relacionada
con problemas tales como el movimiento de un piano dentro de una casa, de una
habitacion a otra, sin golpear contra ningin objeto. Actualmente, el tipo de problemas
abordado ha crecido e incluye aspectos tales como la dindmica del problema,
incertidumbres o la presencia de multiples robots. En Inteligencia artificial, originalmente
se entendia por planificacion la busqueda de una secuencia de operadores logicos que
transformaran un estado inicial en un estado final deseado. En la actualidad el problema
se ha extendido e incluye ideas de teoria de la decision, como cadenas de decision de
Markov, informacion imperfecta de estados, y teoria de juegos. La teoria de control
tradicionalmente ha estado relacionada con problemas de estabilidad, realimentacion y
optimizacion, pero hay también un interés creciente en el disefio de algoritmos que

permitan obtener trayectorias en lazo abierto para sistemas no lineales. [15]
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A medida que se ha ido ampliando el area de interés en cada uno de los campos, se ha
producido un intercambio de conocimientos y técnicas entre ellos, que permite establecer

una base de conocimiento comun. [15]

Desde un punto de vista general, podemos descomponer un problema de planificacion en

los siguientes elementos:

Estados. Un problema de planificacion supone siempre la existencia de un espacio de
estados, que configura todas las posibles situaciones en que pueda encontrarse el sistema
objeto de estudio, por esta razdn recibe también el nombre de espacio de configuracion.
Un estado puede venir representado por la posicion en el espacio y la orientacion de un
movil, las orientaciones de las articulaciones de un brazo robético, o las posiciones de las
fichas en un tablero de ajedrez. En general, segun el sistema de que se trate o el grado de
definicion del mismo que sea preciso manejar, podemos encontrar espacios de estados
discretos (finitos o infinitos) y espacios de estados continuos. En muchas aplicaciones el
tamano del espacio de estados es demasiado grande para poder representarlo
explicitamente. Pero en cualquier caso, supone un componente necesario para la

formulacion de un problema de planificacién. [15]

Tiempo. Cualquier problema de planificacion, supone una secuencia de decisiones que
deben aplicarse en el tiempo. En un problema concreto, puede ser necesario incluirlo
explicitamente, como sucede en los problemas de planificacion de movimiento, o tan solo
implicitamente, reflejando el hecho de que las acciones tomadas deben ser sucesivas.
Como en el caso de los estados, el tiempo puede ser discreto o continuo, en este dltimo
caso, podemos considera la toma de decisiones como una funcién continua que

evoluciona en el tiempo. [15]

Acciones. Un plan genera acciones que manipulan los estados. Desde un punto de vista
de control es mas frecuente hablar en términos de controladores y entradas al sistema.
Cuando se formula un plan, es necesario conocer como las acciones modifican los
estados. Habitualmente esto se expresa como una funcién de los estados para el caso de

sistemas de tiempo discreto y mediante ecuaciones diferenciales para sistemas de tiempo
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continuo. En este ultimo caso, es bastante frecuente en los problemas de planificacién
tratar de obtener una trayectoria en el espacio de estados integrando las ecuaciones

diferenciales. [15]

Estado inicial y estado objetivo. Un problema de planificacion supone la existencia de
un estado inicial en que se encuentra el sistema y un estado o un conjunto de estados

finales a los que se desea llevar el sistema. [15]

Criterio. Un problema de planificacion lleva habitualmente asociado un criterio con el
que se quiere hacer que el sistema evolucione desde el estado inicial hasta el estado
objetivo. [15]

Generalmente, se distinguen dos tipos de criterios,

« Viabilidad. Se busca un plan que permita llegar al estado objetivo, con independencia

de la eficiencia de dicho plan. Es decir el Unico criterio es que el plan sea realizable. [15]

« Optimizar. Se busca un plan viable que ademas de alcanzar el estado objetivo, sea
optimo desde el punto de vista de su desarrollo en algin sentido; minimizar el tiempo

empleado, la energia consumida, etc. [15]

4.1.1. Planificacion de movimiento

Se entiende por planificacion de movimiento en general la planificacion en espacios de
estado continuos. Por otro lado, y en el ambito de la robotica y del movimiento de
vehiculos auténomos se entiende la planificacién del movimiento de dichos objetos
dentro del mundo 2D o 3D, con posibles obstaculos, en el que se encuentran inmersos.
No es dificil entender que la segunda acepcion esta relacionada con la primera, puesto
que el espacio real en que se mueven los vehiculos puede constituir parte de su espacio
de configuraciones, o al menos sera posible encontrar una ley de transformacién mas o
menos complicada entre ambos espacios. La dimension completa del espacio de estados
coincide con el nimero de grados de libertad que tenga el vehiculo o robot. Por supuesto,

para este tipo de problemas no es posible encontrar una definicion explicita de los estados
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del sistema puesto que se trata de un espacio de estados infinito e incontable. En este
contexto, un plan puede describirse como una trayectoria continua en el espacio de

configuraciones. [15]

Una préctica habitual a la hora de tratar con problemas de planificacién de movimiento
es hacerle discreto al problema. Se construye un modelo discreto a partir del sistema
continuo y se planifica sobre el modelo discreto. Asi por ejemplo para el caso de la
busqueda de una trayectoria del movimiento de un vehiculo se descompone ésta en puntos
de paso, cada uno de ellos se considera como un estado discreto, y se planifican las
trayectorias entre estados discretos. Este método simplifica la basqueda de soluciones
viables, siempre y cuando los puntos de paso elegidos como estados discretos sean
alcanzables, y exista algin modo de obtener las acciones, en general funciones de los

estados, que definen la transicion de un estado a otro. [15]

Como se indico en el apartado anterior, desde el punto de vista de la planificacion es
posible buscar soluciones 6ptimas o soluciones simplemente viables. En mucho
problemas de planificacion de movimiento, la busqueda de soluciones viables es ya de
por si complicada. En cualquier caso, la discretizacion del problema que acabamos de
describir, puede hacer que se simplifique dicha busqueda en la medida en que obtener una
trayectoria entre los nuevos estados discretos sea sencillo. Si éste es el caso, la dificultad
se traslada a la discretizacidon del espacio de blusqueda. Cuando se esta buscando una
solucion éptima el problema se complica puesto que analiticamente supone el calculo de
un extremo para la funcién de coste que se pretende minimizar. En general, el camino a
seguir suele ser entonces la basqueda entre las posibles soluciones en el espacio de
configuracidn. Esta busqueda puede ser sistematica: se prueban todos los casos posibles
hasta dar con el dptimo. Es lo que se conoce como planificacion combinatoria de
movimiento, y por razones obvias generalmente solo es aplicable en situaciones concretas
donde el nimero de posibles combinaciones es limitado. La segunda via es la que se
conoce en términos generales como planificacion de movimiento basada en muestreo. En
este caso no se exploran todas las posibilidades sistematicamente. Se prueban algunas de
ellas, es decir se muestrea el espacio de soluciones, y se busca un método heuristico que

permita converger hacia la solucidn 6ptima a partir de las muestras analizadas. Por Gltimo
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indicar que ambos métodos pueden también emplearse para obtener soluciones viables
cuando no es sencillo o posible obtener directamente la trayectoria que une dos estados

consecutivos. [15]

Los tipos de planificacion descritos hasta ahora, dan lugar a lo que se conoce como
planificacion en lazo abierto. Es decir, no hay ningiin mecanismo que permita controlar
los resultados del plan, una vez puesto en marcha y corregir posibles desviaciones. Un
paso méas en el estudio de los métodos de planificacion lo constituye lo que se conoce
como planificacion de movimiento realimentada. En este caso, se estudia la evolucion del
sistema en el espacio de estados como fruto de la planificacion, y en funcién de dicha
evolucion se modifica o reconstruye el plan elaborado. Este tipo de planificacion es
necesaria en presencia de incertidumbres. [15]

4.1.2. La planificacion como un problema de busqueda en un espacio de estados

Dada la descripcion de un problema de planificacion a partir de estados iniciales, estados
objetivos y un conjunto de operaciones o acciones disponibles, su solucion podria ser
vista como un problema de busqueda, en el cual empezando por el estado inicial vy,
aplicando las acciones disponibles, una por una, e ir obteniendo nuevos estados se logre
Ilegar a un estado que satisface la descripcion del objetivo. [15]

La planificacién es, basicamente, un problema de busqueda en un espacio de estados,

definido por:

* Un conjunto de estados, normalmente representados en légica de predicados.

» Unas funciones de transicion: denominadas operadores, similares conceptualmente a
las reglas de los sistemas de produccion.

» Unestado inicial, que debe pertenecer al conjunto de estados validos y es el estado de
partida.

» Un estado final o meta, que también debe pertenecer al conjunto de estados validos y

es el estado al que se desea llegar.
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Requiere encontrar una secuencia eficiente de acciones que conducen a un sistema desde
un estado inicial hasta un estado objetivo. Desde el punto de vista de agentes inteligentes,
el campo de la planificacion busca construir algoritmos de control que permitan a un

agente sintetizar una secuencia de acciones que le lleve a alcanzar sus objetivos. [15]

Para lograr esto, solo se necesitaria ademas de la descripcion del problema, un algoritmo
de busqueda de los normalmente utilizados en cualquier curso de Inteligencia artificial.
Se podria denominar un planificador por espacio de estados, puesto que la busqueda se

realiza a través de un espacio de estados posibles como el mostrado a continuacion.

[Al B] [C]

(A)BXCY)

Bog ®m@d Roe &l Hw =«

(4B)(C) ((BYACY) ((BAC)) ((BCY4) (cAHB) (((CBY)

lustracion 1V 1: Espacio de estados

En este espacio de estados, cada nodo representa una posible descripcion del mundo
circundante y cada arco que une dos nodos representa la aplicacion de una accién. De esta
forma, el camino que se busca hasta el estado meta constituye, realmente, el plan de
accion deseado para resolver el problema.

Estos planes obtenidos como resultado de una busqueda en un espacio de estados son
planes totalmente ordenados de acciones, en el sentido de que dos acciones se encuentran

ordenadas entre si formando una Unica secuencia. [15]

Este tipo de planificador, también se podria clasificar como un planificador por
progresion puesto que la busqueda se desarrolla hacia delante desde el estado inicial hasta
un estado meta. El principal problema de este método de construccion hacia delante es

que el factor de ramificacion, es decir, el nimero promedio de elecciones que se presentan
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en cada paso, puede llegar a ser muy elevado, lo que hace que el proceso de blusqueda

pueda ser ineficiente. [15]

Una forma de ganar en eficiencia en un proceso de busqueda en espacio de estados,
consiste en construir este proceso de busqueda en el sentido inverso, es decir, comenzando
por el estado meta hasta el estado inicial. Basandose en la suposicion de que el estado
meta del problema puede contener un menor nimero de literales que el necesario para
describir un estado completo, como el estado inicial, entonces este proceso de bldsqueda
hacia atrds tendra un factor de ramificacién menor y, por tanto, la busqueda sera mas
eficiente. Un algoritmo de planificacion basado en un proceso de busqueda como este se

podria calificar como un planificador por regresion. [15]

Los algoritmos para resolver modelos de estados son los Ilamados algoritmos de busqueda
que exploran total o parcialmente el estado de espacios tratando de encontrar un camino
(optimo) que lleve de so a algin s € SG. [15]

Se distingue entre:

1. Busqueda ciega o algoritmos de fuerza bruta: la meta tiene un papel pasivo en la
busqueda. Por ejemplo, busqueda en profundidad (LIFO), en blsqueda de anchura,

bidireccional, y otros. [16]

Nota: La busqueda por fuerza bruta no se debe confundir con backtracking, método que
descarta un gran numero de conjuntos de soluciones, sin enumerar explicitamente cada

una de las mismas. [16]

1. Algoritmos de busqueda heuristica: se utiliza una funcion h(s) que estima la
“distancia” (coste) desde el estado s hasta SG para guiar la busqueda. Por ejemplo,

busqueda en escalada, técnicas de mejor-primero (A*, IDA*).[16]
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4.1.2.1. Meétodos de planificacion

El proceso de planificacion puede especificarse como un proceso de bdsqueda en un
espacio de estados, por lo que se estudiaran las diferentes formas de realizar este tipo
particular de busqueda. [17]

Tradicionalmente, esta blsqueda se ha venido realizando hacia atrés. Es decir, partiendo
de las metas, estado final, hasta alcanzar el estado inicial. Una vez hecho esto, los
operadores que se han ejecutado, por orden, conformaran el plan, resultado del proceso
de planificacién. La busqueda se suele realizar hacia atras debido a que es menor el factor

de ramificacion partiendo de las metas que partiendo del estado inicial. [17]

La tema (D, I, O) expresa implicitamente un problema de busqueda en el espacio que
define D, y cuya exploracién (de una forma méas o menos inteligente) debe encontrar los
sucesivos pasos del plan solucion. [17]

41.2.1.1. Basqueda de planes hacia delante.

Dado el estado inicial, y el estado final, se van aplicando operadores para llegar desde el
estado inicial al estado final. [17]

Un problema de planificacion se puede plantear como un problema de espacio de estados:

o Estados descritos mediante listas de literales.
o Operadores como listas de precondiciones, adicion y borrado.
o Funcion es-estado-final descrita por un objetivo

La busqueda de planes podra hacerse usando los algoritmos de busqueda ya vistos

anteriormente: anchura, profundidad, primero el mejor, A*, DFS, BFS, etc.

El uso de la representacion STRIPS permite el uso de heuristicas independientes del
dominio. Por ejemplo, el nimero de literales en el objetivo que quedan por satisfacer en
un estado. [17]
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La bdsqueda hacia adelante en un problema de planificacion:

* Es completa (si el conjunto de objetos es finitos)

« Es ineficiente en la practica (por las razones ya expuestas)

El formalismo I6gico para representar los estados, resuelve en cierta medida:
* El problema del marco

* La obtencion de heuristicas independientes del dominio

Sin embargo, persisten algunos problemas

« El gran factor de ramificacion (consideracion de acciones irrelevantes)

* La busqueda del plan de manera secuencial

* Planes no jerarquicos.

41.2.1.2. Busqueda de planes hacia atréas. Partimos del estado final e intentamos
llegar al estado inicial.

Pero para luego dar una solucion necesitamos aplicar unos operadores inversos. [17]

o Comienzo en un objetivo
o En cada estado se generan todos los posibles predecesores
o Finalizar cuando se alcanza un objetivo que es cierto en el estado inicial

Predecesor de un objetivo G:

 Mediante operador O y sustitucién 6 es cualquier estado E cuyo sucesor al aplicar O y
0 satisface G.

* Relevante: Al menos, en la lista de adicion del operador estd uno de los literales de G

* Consistente: En la lista de borrado de G no aparece ningun literal de G

Ventajas:
* Generalmente mas eficiente: menos ramificacion.
* Posibilidad de aplicar heuristicas independientes del dominio (proximidad al estado

inicial).
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4.2.  Determinacion de un método adecuado de planificacion.

Para el andlisis de los métodos heuristicos se ha tomado como referencia un conjunto de
definiciones de la publicacion “Técnicas de IA para problemas de planificacion” [17]
desarrollada por Césari Matilde del Departamento de Ciencias Informatica e
ingenieria de la Universidad de Washington, ya descritas anteriormente, de las cuales
se ha seleccionado las caracteristicas de cada uno de los métodos de planificacion para
ser valorados, de acuerdo con las necesidades del experimento resultado, una vez
comprobado la eficacia del método DFS frente a los demaés planteados, la busqueda de
una adecuada planificacion sera valorada por sus caracteristicas dependiendo también de

la aplicabilidad en el algoritmo con mejor resultado en el anterior analisis.
4.2.1. Valoracion de un modelo adecuado de planificacion.
En cada método se valora sus caracteristicas independientemente como adecuado o no

adecuado, explotando al maximo las funcionalidades ya mencionadas de cada una de las

caracteristicas ya expuestas.

. Validacion de caracteristicas individuales: En este indice se valorizara las

caracteristicas individuales de los métodos ya descritos.

Tabla IV 1: Descripcion de valores.

Valoracién

) Valoracion Representacion
Implementacion/20 o
Cualitativa
lab No Adecuado ©
6al0 Poco Adecuado ©O
11a15 Adecuado OO
16 a 20 Muy Adecuado ©OOO
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Tabla IV 2: Valoraciones individuales (Método busqueda hacia delante).

Método (Busqueda de planes hacia delante). Calificacion  Valoracion/20
1. Solucién completa (Existe respuesta): Buscara ©OOO 20

un resultado en caso de haberla.

2. Grado de dificultad alto para ser aplicado en © 4

una aplicacion real.

3. Heuristica independiente del dominio: La ©OO 15

aplicacion de una ldgica heuristica es independiente a
este tipo de planificacion.

4, Ramificacion de busqueda: Abre camino OO 12
constantemente para encontrar la solucion o la

recompensa.

5. Aplicacion de la busqueda secuencial: Sigue ©OOO 19
una busqueda ordenada uno a continuacién de otro.

6. Planificacion no jerarquica (No existen niveles © 5

de resultados alcanzados y tampoco niveles de
planificacion).
Total: 75

Tabla 1V 3: Valoraciones individuales (Método busqueda hacia atras).

Método (Busqueda de planes hacia atras). Calificacion  Valoracion/20
1. Comienzo desde el estado final el cual © 5
contiene la recompensa a uno inicial.

2. Finaliza cuando obtiene un estado inicial ©© 8

3. Ramificacion minima pues contiene OO 19
registros de una ruta ya planteada.

4. Planificacion no jerarquica (No existen © 5

niveles de resultados alcanzados y tampoco niveles
de planificacion).

5. Posibilidad  de  aplicar  heuristicas OO 15
independientes del dominio (proximidad al estado

inicial).

Total: 52

Para la realizacion de la comparacion se utilizara la siguiente nomenclatura:

X = Representa el puntaje obtenido por el método hacia delante.

Y = Representa el puntaje obtenido por el método hacia atras.
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Cdj = Representa el puntaje alcanzado por el método hacia delante en suma.
Cror = Representa el puntaje alcanzado por el método hacia atras en suma.
Ct = Representa el puntaje por el cual seran evaluados los parametros.

Pdj = Calificacion porcentual obtenida por el método hacia delante en suma.

Pror = Calificacion porcentual obtenida por el método hacia atras en suma.

Las formulas que se utilizaran en el proceso del anélisis comparativo son las siguientes:

Cdj=zX
Cdj=20+4+15+12+19+5 =75
Ct = 20 + 20 + 20 + 20 + 20 + 20 = 120

Cror = ZY

Cror=5+8+19+5+15=152
Ct=20+20+20+20+20=100

Pdj = <C—‘U) « 100%
Ct
Pdj = ( 7> ) « 100%
120
Pdj = 62.5
Cror
Pror = ( ) * 100%
Ct
Pror = ( 52 ) * 100%
100
Pror =52

Tabla IV 4: Ponderacion de resultados (Total).

Meétodos calificados Puntajes obtenidos Equivalencia

Busqueda de planes hacia delante. 75 62.5%

Basqueda de planes hacia atras. 52 52%
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70
60
50
40
30
20

10

MODELO

B Metodo hacia delante B Metodo hacia atras

llustracion 1V 2: Resultados de porcentajes totales obtenidos del anélisis de métodos de
planificacion.

4.2.2. Interpretacion

Solucién. ElI modelo de planificacion Busqueda hacia delante encontrara una solucion si
la hay, dicho resultado no depende de la complejidad del escenario, se extenderan

caminos hasta encontrar la salida o la recompensa.

Seleccion heuristica independiente del dominio. Se podra elegir un algoritmo heuristico
independiente del modelo de planificacion busqueda hacia delante, siempre y cuando no

contradiga con la funcionalidad del mismo.

Ramificacion de basqueda. Abre caminos de bdsqueda constantemente hasta encontrar
una respuesta (TRUE) o alguna recompensa, una caracteristica importante para la
aplicacién del método de planificacion busqueda hacia delante es la guia y generacion de

un camino hasta encontrar una solucién.
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Busque ordenada. EL método de planificacion busqueda hacia adelante nos permite
generar una busqueda ordenada lo que permite controlar una memoria activa en un

dispositivo auténomo.

4.2.3. Analisis de resultados.

Los datos obtenidos nos demuestra que un método de planificacion adecuado para aplicar
en el método heuristico DFS, el cual resulto como la mejor opcion entre los métodos
heuristicos y no heuristico analizados en el capitulo anterior, es la planificacion de
basqueda hacia delante la cual cumple con las caracteristicas requeridas por el
experimento, como resultado final obtenemos un solo conjunto de resultados entre los
algoritmos propuesto el algoritmo DFS como mejor algoritmo heuristico para bdsqueda

y aprendizaje, y la busqueda hacia delante como un adecuado método de planificacion.
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4.3.Comprobacion de Hipotesis.

La hipétesis planteada es:

H1: El andlisis de los algoritmos heuristicos permitira aplicar una adecuada planificacion
para el aprendizaje y guia de mecanismos autdnomos.

4.3.1. Resultados de mejor algoritmo en la busqueda y aprendizaje.

Tabla IV 5: Resultados de porcentajes totales (Cumplir hipotesis).

CLASIFICACION | PARAMETROS INDICADORES

DFS BFS HR

e Numero de nodos

visitados
Eficiencia e Numero de nodos 19 |19 (12
respuesta
e Nodos resultado 19 |16 |12
e Tiempo Individual 16 |13 |16
Tiempo
e Tiempo exacto 19 (19 |1
 Comportamiento [ 20 (20 |1

Inteligencia e Aprendizaje
real

e Usodela CPU 17 11 |11

_ individual
Administracion Uso de la CPU

e Promedio de uso total |19 |17 |12
de la CPU.

Totales: 145 124 |73
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Tabla IV 6: Resultados totales (Cumplir hipotesis).

Valor Porcentaje

DFS 145 90.62
BFS 124 77.50
HR 73 45.63

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

MODELO

B DFS mBFS mRH

llustracion 1V 3: Grafica de resultados final del analisis.

4.3.2. Resultado del anélisis heuristico aplicado al aprendizaje y guia de

mecanismos autbnomaos.

Haciendo una referencia a los datos obtenidos en la tabla IV 5 obtenemos como resultado
que los algoritmos heuristicos presentan una ventaja a la hora de ser usado como
algoritmos base en el disefio de software para sistemas inteligentes que sean autonomos,
con soporte en los resultados obtenidos en el capitulo IV, seleccionando un adecuado
método de planificacién, concluyo, que el analisis de los algoritmos heuristicos permitio
encontrar un adecuado método de planificacion para el aprendizaje y guia de mecanismos

autonomos.



CAPITULO V:
51. DESARROLLO DEL SISTEMA DIDACTICO “LABERINTO VIRTUAL”.

El Aprendizaje Automatico es una disciplina dentro de los Sistemas Inteligentes cuya

importancia ha quedado establecida desde hace dos décadas.

De las variadas formas que se han explorado, la que mejor imita el aprendizaje humano

es la que toma en los sistemas con aprendizaje por observacion y descubrimiento.

El principio de que los programas de aprendizaje permiten comprobar teorias de
aprendizaje y define los sistemas de produccién adaptativos como sistemas que aprenden
nuevas reglas basadas en lo que han observado, agregando estas nuevas reglas al sistema

de produccion existente.

Los sistemas autonomos operan el aprendizaje y planificacion mediante la observacion

de las consecuencias de ejecutar acciones planeadas en un ambiente.

Los resultados observados en el actual analisis nos permiten enfocarnos en el desarrollo
de un sistema que aproveche al maximo la investigacion y desarrollar un sistema didactico
con la capacidad de generar multiples escenarios y que sea capaz de resolverlos usando

un algoritmo seleccionado por el usuario.

Este sistema esta dirigido al uso en laboratorios para la simulacion de laberintos, para

conocer de cerca la importancia de aprovechar una investigacion de este tipo y
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aprovecharla al maximo en la elaboracion de sistema que provean de inteligencia a

mecanismos auténomos.

El estudio y resultado de la investigacion estd destinada a fortalecer las bases de la
ensefianza acerca de las inferencias ldgicas dentro de la inteligencia artificial en la materia

de Bases del Conocimiento en la Escuela de Ingenieria en Sistemas de la ESPOCH.

5.2.  Ingenieria de la Informacion

La metodologia usada para el desarrollo de la aplicacién es SCRUM, una metodologia
que permite la gestion y desarrollo de software basada en un proceso iterativo e

incremental utilizado cominmente en entornos basados en el desarrollo &gil de software.

El modelo de desarrollo Scrum es un modelo de referencia que define un conjunto de
practicas y roles, y que puede tomarse como punto de partida para definir el proceso de

desarrollo que se ejecutara durante un proyecto.

Scrum, méas que una metodologia de desarrollo software, es una forma de auto-gestion
del equipo de programadores. El grupo de programadores decide como hacer sus tareas y
cuénto van a tardar en ello (Sprint). Scrum ayuda a que trabajen todos juntos, en la misma

direccion, con un objetivo claro.

5.3.  Definicion del ambito.

“Laberinto Virtual” es un sistema didactico que permite medir las caracteristicas ya
estudiadas de los algoritmos heuristicos frente a los no heuristicos, la mayor parte de
aplicaciones estos dirigidos al mejoramiento de los sistemas hardware, pero no se da la
misma importancia al desarrollo de sistemas software, los mismos que son los encargados
de proveer de inteligencia al mecanismo independiente, la interpretacion de datos por
parte del sistema no sera compleja pero sera lo suficientemente didactica para demostrar
las diferencias de los diferentes comportamientos entre sistemas con una arquitectura de

adaptabilidad frente a otro que no se adapta solo reacciona por fuerza bruta.
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El sistema contempla una programacion modular con planificacion a un crecimiento

segun mejore la investigacion a futuro.

El sistema tiene que desempefiar las siguientes funciones:

1. Generar un laberinto independientemente de los ya generados anteriormente.

2. Cada laberinto se genera con la aplicacién de un algoritmo especifico y de un
porcentaje en velocidad y dificultad definido por el usuario.

3. Se podréan llevar un control de los nodos involucrados en la resolucion y del nimero
de nodos generados.

4. Laresolucion del laberinto tendra un punto de salida y un punto de llegada que seran
creadas aleatoriamente.

5. EIl tiempo esta simulado a la realidad, esto quiere decir que es independiente a los
eventos de los botones que estan involucrados en el funcionamiento del sistema.

6. Se presentara estadisticas obtenidas solo de los experimentos almacenados
temporalmente por parte del usuario.

7. Por referencia, el tiempo dado por el algoritmo no heuristico estard condicionado a
los tiempos generados por los algoritmos heuristicos.

8. La memoria de ejecucion es volatil, por tal motivo el historial de funcionamiento del
CPU esta disponible solo en el final de cada experimento.

9. Eltiempo efectivo es opcional tanto para la estadistica final como para las estadisticas

independientes.

5.3.1. Estudio de Factibilidad

5.3.1.1. Factibilidad Técnica

° Recurso Humano

Existe el recurso humano capacitado para realizar la administracion del sistema,

obteniendo una operacion garantizada y uso garantizado.
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Recurso Hardware

Intel Core 2 Duo 2.1Ghz
DVD-RW

Teclado, Mouse, Monitor

D D N N

Recurso Software

Sistema Operativo: Microsoft Windows

AN

Tecnologia de Visual Studio C#.

e Recurso Humano Requerido

Tabla V 1: Recurso Humano Requerido

Funcién Formacion

Jefe de Proyecto Ingenieria en Sistemas

Equipo de desarrolladores Estudiante de Ingenieria en Sistemas

Administrador de Hardware Ingenieria en Sistemas, Ingenieria
Electronica

Disefiador Estudiante de Ingenieria en Sistemas

Factibilidad Operativa

Recurso Humano
El recurso humano que participara del sistema son:

. Usuarios directos

Los usuarios directos a capacitar para el manejo del sistema son:

Personal a Capacitar

Tabla V 2: Personal a Capacitar

Nombre Funcién

u. Instructores de las catedras que utilizaran el sistema
Administrador desarrollado.
U. Estudiante Estudiantes de las diferentes catedras relacionadas

con el estudio de la inteligencia artificial.
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Factibilidad Econdémica
El tiempo de duracion de este proyecto serd de 12 meses
Costos

Tabla V 3:1 Costo de Desarrollo

Costos de desarrollo

‘Costo personal (mensual)

Jefe de proyecto y desarrollador $800 $9.600
Disefiador $160 $3.200
Total Costo Personal $12.800

Costo de hardware y software
Costos Hardware
Computadoras $1200 $2400
Sistema NXT $400 $400
Total Costo Hardware $2800
Costo Software
Internet $400
Total Costo Software  $400

Costos varios

Suministros $300
Alimentacion $800
Papel A4 $10
Total Costos Varios $1.210
COSTO TOTAL DE DESARROLLO $17210

Analisis Costo Beneficio

Los beneficios que se podré obtener con la utilizacion del sistema desarrollado son los

siguientes:

e Permitira realizar un analisis heuristico en el proceso de dar inteligencia a un

mecanismo auténomo.
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e Se podra obtener datos resultados de la aplicacién de ciertos algoritmos de una
forma virtual y se podré obtener resultados de los diferentes experimentos.
e Mediante el sistema se puede generar resultados estadisticos que ayudaran a la

toma de decisiones a los desarrolladores de sistemas inteligentes.

5.4, Desarrollo del sistema “Laberinto virtual”

El sistema “Laberinto virtual” estd pensado para simular el desenvolvimiento de un
mecanismo autonomo en un ambiente virtual, descrito como laberintos, cada laberinto
generado tiene una descripcién particular, con un grado de dificultad el cual puede ser
manipulado por parte del usuario, cada uno de los laberintos generados se le conoce como
experimento el cual para ser almacenado como estadistica temporal necesita ser ejecutado

por los tres algoritmos disponibles en la simulacion.

El sistema nos muestra las ventajas de usar un algoritmo heuristico o no heuristico, nos
permite rastrear las principales caracteristicas cuantificadas y valoradas en escalas
medibles y comparables, en la vida real simular un algoritmo de una magnitud muy
grande seria una de las experiencias mas demoradas y con valores no reales 0 muy pocos

confiables, el sistema tiene varias funciones ya definidas anteriormente.

1. Generar un laberinto independientemente de los ya generados
anteriormente.

La generacion de los laberintos es por medio de los dos tipos de algoritmos backtraining
(DFS, BFS), una vez seleccionado, el algoritmo a aplicarlo se selecciona la dificultad y
la velocidad, esta accion nos entrega un numero de nodos y una forma aleatoria de
diferentes caminos del laberinto.

Cadigo de generacion:

private void generadorlaberintoBusquedaProfunda(Celdas[,] arr, int anchura, int altura)
{
Stack<Celdas> stack = new Stack<Celdas>();
Random random = new Random();

Celdas location = arr[this.aleatorio.Next(altura), this.aleatorio.Next(anchura)];
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stack.Push(location);
while (stack.Count > 0)

List<Point> neighbours = this.getNeighbours(arr, location, anchura, altura);
if (neighbours.Count > 0)
{
Point temp = neighbours[random.Next(neighbours.Count)];
this.localizacionActualGen = temp;
this.GolpeaPared(arr, ref location, ref arr[temp.Y, temp.X]);
stack.Push(location);
location = arr[temp.Y, temp.X];
}
else
{
location = stack.Pop();
}
Thread.SpinWait(this.Sleep * sleepPeriod);

}

this.crealnicioFinLaberinto(this.laberinto);

private void generadorLaberintoBusquedaEnAnchura(Celdas[,] arrLaberinto, int anchura, int altura)
{
Queue<Celdas> queue = new Queue<Celdas>();
Random random = new Random();
Celdas location = arrLaberinto[this.aleatorio.Next(altura), this.aleatorio.Next(anchura)];
queue.Enqueue(location);
while (queue.Count > 0)
{
List<Point> neighbours = this.getNeighbours(arrLaberinto, location, anchura, altura);
if (neighbours.Count > 0)
{
Point temp = neighbours[random.Next(neighbours.Count)];
this.localizacionActualGen = temp;
this.GolpeaPared(arrLaberinto, ref location, ref arrLaberinto[temp.Y, temp.X]);
queue.Enqueue(location);
location = arrLaberinto[temp.Y, temp.X];

}

else

{

location = queue.Dequeue();
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}
Thread.SpinWait(this.Sleep * sleepPeriod);

}

this.crealnicioFinLaberinto(this.laberinto);

2. Cada laberinto se genera con la aplicacion de un algoritmo especifico y de un

porcentaje en velocidad y dificultad definido por el usuario.

Los laberintos generados tienen que tener la capacidad de ser administrables tanto en su
velocidad de generacion como en la dificultad.

Parametros
Velocidad: Dificultad:
50 z % il = %
[ Lt
Laberinto
Método: [ vH Generar ]
Método: [ v] [ Resolver ]

llustracién V 1: Parametros para la generacion de laberintos.

3. Se podran llevar un control de los nodos involucrados en la resolucion y del

namero de nodos generados.

El numero de los nodos involucrados dependen de la configuracién inicial, la misma que

puede ser manipulada al inicio por el usuario.

Resultados parciales

Dimensiones
Metodo: DF5S
Altura: & nodos
Ancho: 10 nodos
Total: 60 nodos
Tiempo: 3.725 seg

llustracién V 2: Descripcion de la cantidad de nodos generados.
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4. La resolucion del laberinto tendra un punto de salida y un punto de llegada

gue seran creadas aleatoriamente.

Las salidas e ingresos de los laberintos son creados aleatoriamente, asi cuenten con el
mismo grado de dificultad y con la misma velocidad la generacion de los laberintos

cambia de una forma aleatoria.

|

Recobuciie sode 56 1 100 _Tiempo adecuabe Oeiconccrds_Use GPU o retsdo e ™ Desconecide sacP 0 Metada para generan___DF Metado para busqusda Descoro

llustracion V 3: Ejemplo de salidas de laberintos generados.

5. El tiempo esta simulado a la realidad, esto quiere decir que es independiente

a los eventos de los botones que estan involucrados en el funcionamiento del sistema.

El tiempo es una de las medidas méas importantes para la estadistica final, la misma esta
generada por medio de una clase la cual se activa automaticamente en el momento de la
ejecucidn y se activa mientras la actividad se lleve a cabo, no estableciendo un tiempo no

definido estrictamente.

Cadigo de la clase de control de tiempo:

public class MicroTimer
{
public delegate void MicroTimerElapsedEventHandler(
object sender,
MicroTimerEventArgs timerEventArgs);

public event MicroTimerElapsedEventHandler MicroTimerElapsed;

System.Threading. Thread _threadTimer = null;
long _ignoreEventlfLateBy = long.MaxValue;

long _timerIntervallnMicroSec = 0;
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bool _stopTimer = true;

public MicroTimer()

{
}

public MicroTimer(long timerintervallnMicroseconds)

{

Interval = timerIntervallnMicroseconds;
}
public void Start()
{
if (Enabled || Interval <= 0)
{
return;
}
_stopTimer = false;
System.Threading. ThreadStart threadStart = delegate()
{
NotificationTimer(ref _timerlIntervallnMicroSec,
ref _ignoreEventlfLateBy,
ref _stopTimer);

+

_threadTimer = new System.Threading. Thread(threadStart);
_threadTimer.Priority = System.Threading. ThreadPriority.Highest;
_threadTimer.Start();

}
public void Stop()
{
_stopTimer = true;
}
public void StopAndWait()
{
StopAndWait(System. Threading. Timeout.Infinite);
}
public bool StopAndWait(int timeoutinMilliSec)
{

_stopTimer = true;
if ('Enabled || _threadTimer.ManagedThreadld ==
System.Threading. Thread.CurrentThread.Managed Threadld)
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return true;

}

return _threadTimer.Join(timeoutinMilliSec);

public void Abort()
{

_stopTimer = true;

if (Enabled)

{
_threadTimer.Abort();

}
}
}
6. Se presentara estadisticas obtenidas solo de los experimentos almacenados

temporalmente por parte del usuario.

Las estadisticas son la forma de analizar los resultados y cuantificar los valores obtenidos,
cada uno de los experimentos consta de tres generaciones dos que son de los algoritmos

no heuristicos y el no heuristico.

#  Algortmo MWis MNTot MCam Temis) WVel() Of(%) Hec CPUL
n BFS 36 45 ra 1324 |50 10 58 53356
2 |DFs 36 45 21 4082 (50 10 58 h4.969
3 |Hand Right |34 45 0 4850 (50 10 E1 55333

llustracion V 4: Ejemplo de estadistica almacenada temporalmente.

7. Por referencia, el tiempo dado por el algoritmo no heuristico estara

condicionado a los tiempos generados por los algoritmos heuristicos.

Los algoritmos no heuristicos no tiene un control de los nodos que visitan por esta razon
no se puede tener un numero de nodos de referencia para obtener las estadisticas

necesarias, por tal motivo se tomado como referencia el nimero de nodos generados en
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las ejecuciones de los otros algoritmos heuristicos, los cuales si tienen un numero de
nodos respuesta. EI problema en este tipo de cuantificacion de datos es que los datos
obtenidos por parte del algoritmo no heuristico, no son del todo reales y que posiblemente

den datos que solo sirvan con valores de comparacion en el sistema.

8. La memoria de ejecucion es volatil, por tal motivo el historial de

funcionamiento del CPU esté disponible solo en el final de cada experimento.

Cada experimento usa el CPU de una forma diferente, el objetivo es mediante un estudio
verificar cual es el adecuado, asi que tomando en cuenta una tasa promedio y los rangos
méaximos de la gréfica generada por el uso del procesamiento central, podemos medir cual

es un algoritmo adecuado para aplicacién en un mecanismo auténomo.

9. El tiempo efectivo es opcional tanto para la estadistica final como para las

estadisticas independientes.

El tiempo al que hemos denominado tiempo efectivo es el tiempo que toma atravesar el
laberinto sin necesidad de una busqueda de camino porque el camino esta memorizado y

lo que hace el sistema es guiarse con las coordenadas almacenadas.

Laberinto

-

Resolucién nodo 56 x 104  Tiempo adecuado: 1914  Uso CPU: 67.228 Metodo para generar: DFS Metodo para busqueda: DFS.

llustracién V 5: Ejemplo en que el camino es encontrado normalmente.
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llustracion V 6: Ejemplo en que el camino es encontrado usando la memoria del sistema.

5.5. Disefoy desarrollo de las clases contenedoras de los algoritmos estudiados.

Como parte de las especificaciones iniciales, el analisis consiste en ver la mejor
alternativa a la hora de disefiar el software que proveera de inteligencia a un mecanismo
autébnomo, el algoritmo que resulto el mas 6ptimo es el algoritmo DFS (Busqueda en
profundidad) que es una especializacién del algoritmo backtraining.

6. Resumen.

El sistema hace uso de la clase desarrollada, la clase “laberinto.cls” la misma que consta
de los métodos que son parte de nuestra investigacion, como por ejemplo los métodos
backtraining (DFS y BFS) y el método no heuristico hand right (HR Mano derecha), el
sistema tiene la capacidad de crecer ingresando nuevos método se puede y de esta manera

otros algoritmo para el estudio comparativo.

El sistema es modular, cada mddulo consta de caracteristicas operativas independientes,
de tal modo que si se ingresa nuevos método solo necesitariamos describirlos en la parte
visual del proyecto para poder estudiarlos y aplicarlos.

Nota: El codigo generado se encuentra en Anexos 2, presentados como parte de tesis.
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7.1. Definir Casos de Uso esenciales en formato extendido

CASO DE USO ADMINISTRACION

Tabla V 4: Caso de Uso Autenticaciéon

IDENTIFICAR CASO DE USO:

CU_Administracion

NOMBRE DEL CASO DE USO

Administracion de experimentos

ACTORES

Estudiantes y Docentes

PROPOSITO

Presentar el funcionamiento del sistema

desarrollado

VISION GENERAL

Definir el funcionamiento basico del
sistema y los pasos para realizar las

medidas experimentales

TIPO

Primario, real y expandido

REFERENCIAS

Requerimientos

CURSO TIPICO DE EVENTOS

ACCION DE LOS ACTORES

el sistema.

1. Cuando los usuarios ingresan a manipular

2. Ingresa directamente no hace

falta identificacion.

requeridos

3. El usuario ingresa los parametros

seleccionado.

CURSOS ALTERNATIVOS

2.1.- El sistema no presenta pantalla para ingreso de datos

RESPUESTA DEL SISTEMA

4. Solicita parametros de ingresos

5. Genera el laberinto de acuerdo

con los parametros y el algoritmo
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Mensaje de error
4.1.- “Genere nuevo laberinto”
4.2.- Tiempo no almacenado
Mensaje de advertencia
4.3.- “Desea registra en memoria temporal”

4.4.- “Ingrese tiempo eficiente”

uc Use Case Model /

Ingresa Parametros

Generar Escenario

Usuario

llustracién V 7: Diagrama caso de Uso

¢ Usz Case Mo /J

% Ingresar Procesamiento

Usuario
| T

|
-

L Ingreso de parametros()

Processa pedido()

Devuelve menssje()

[ar'™

Informacion de Acciones()

Analisar resultados()

B

Solicitar informacion()

il

Entrega informacion de administracion()

i L
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Revisa Regla{)
[

jresenta ansliss de resultsdos()

=h i

llustracién V 8: Diagrama de secuencia.
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lustracion V 9: Diagrama de componentes.



CAPITULO VI:
IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO PARA LA GUIA Y APRENDIZAJE
EN UN MECANISMO AUTONOMO.

6.1. Implementacion.

Una vez analizados los diferentes algoritmos propuesto el siguiente paso es verificar la
efectividad instalandolo en un mecanismo autdnomo, para esta parte del experimento

usaremos, el lenguaje de programacion robotC.

6.2. RobotC

RobotC es un lenguaje para robdtica educacional basado en C, con un entorno de
desarrollo bastante sencillo. RobotC da soporte a diversas plataformas de robotica, entre
ellas a LEGO Mindstorms NXT. El objetivo de esta nueva serie de articulos sobre RobotC
es acercar a la gente a este entorno, que nos permite crear programas mas complejos que
NXT-G con bastante facilidad. [18]

6.3.  Descripcion.

Una vez analizado la eficiencia de un algoritmo heuristico, se dispuso a implementar lo
en un mecanismo LEGO Mindstorms NXT ya definido anteriormente, para que analice
una salida y comprobar su aprendizaje, se desarrollé un escenario con dos posibles

salidas. El sistema desarrollado tiene la capacidad de proveer al mecanismo de una forma
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de guiarse y una vez que este encontrado el camino la capacidad de encontrar el camino

sin necesidad de volver a buscar un camino de salida.

El escenario tiene una disposicion de 4x3 en donde el automata se desarrollara, el
escenario cuenta con una gama de colores y una especie de guia, el motivo es que en la
vida real el automata tendréa la capacidad de explotar al maximo sus periféricos de entrada,
en este caso los ingreso son un sensor de color y un sensor ultrasonico para medir la

distancia.

llustracion VI 1: Sensor ultrasoénico.

T
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llustracién VI 2: Rangos en la medicion de varias distancias (Cuerpo a 10cm).
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lustracion VI 3: Funcionamiento del sensor

190.0.0.0.1(

llustracion VI 4: Sensor de color.

6.4. Desarrollo experimental.

En nuestro proyecto, trabajamos con un agente bien informado de lo que pasa también

conocido como agente autdmata 0 mecanismo autonomo con capacidad de aprendizaje.

A continuacion describimos nuestro automata.
El agente con memoria ademas de tratar de alcanzar el objetivo en base a una tabla de
percepcion accion.

Tiene en cuenta los siguientes elementos:

° Estado
. Como evoluciona el mundo
o Lo que hacen mis acciones

Agente esta constituido por:
° Sensores
. Actuadores

° Metas
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Percepciones: el agente tendra un sensor que identificara el estado en que se encuentra y

comunicara al robot la instruccion que deberia tomar.

Acciones: Las acciones emprendidas por el agente son:

o Avanzar derecha
o Avanzar izquierda
o Avanzar adelante
o Avanzar giro total.

La representacion de las acciones mediante el movimiento que permite el robot

desarrollado.

Tabla VI 1: Acciones tomadas por el autémata.

Traduccién maquina Accion Simbolo grafico
AA Avanza Adelante Camina hacia a delante
Al Avanza lzquierda Gira a la Izquierda
AD Avanza Derecha Gira a la derecha
AG Avanza Giro Total Cuando no alla camino

realiza un giro de 180

grados.

Tabla VI 2: Descripciones de posibles caminos.

Grafico Descripcion Costo Costo  Porcentaje
(# Nodos) Total de éxito
(# Nodos) (%)
Aqui vemos el primer 7 7 100
> I camino  solucion, el
desplazamiento que
. tiene que hacer el

autémata es directo y no
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encuentra desafio por la
forma base del algoritmo

implementado.

En el segundo camino 8 11 73
solucion hay un regreso

porque el algoritmo

ingresa a buscar el

camino  al primer
callejon.

En el siguiente camino 0 0 0

S | CNE

no existe  memoria

porque este es una

muestra que n hay

solucioén.

6.5. Caracteristicas del automata

Nuestro agente inteligente, tiene las siguientes caracteristicas:

Autonomia, reactivo y proactivo.

e Laautonomia, entienda como, la capacidad del agente de tomar sus propias
decisiones basado mas en sus experiencias que en su conocimiento dado por el
programador.

e El agente solucionador de laberintos, almacena sus experiencias en forma de reglas e
infiere sus conocimiento, utilizando el encadenamiento adelante.

o El agente es reactivo, ya que una vez modificado el entorno cambia de posicion en el
escenario.

e Este inmediatamente genera un proceso nuevo para la solucion el problema.

e El agente es proactivo, pues aprovecha cada oportunidad presentada en el ambiente

para lograr sus objetivos.
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llustracién VI 5: Agente 0 mecanismo auténomo.

6.6. Medida de rendimiento

Nuestro agente, utiliza como medida de rendimiento, un valor de 1 si logra avanzar un
cuadro en el escenario en forma segura. Recibira una penalizacion de 0 en una variable
“memoria” en caso de estar encerrado y emitird un sonido de encierro, en este caso el
agente esta diciendo que ha caido en un camino sin salida, en el momento que encuentre
su recompensa (en este caso es la deteccion del color negro) la variable “memoria”

cambiara a un uno ldgico.

llustracién VI 6: Agente o mecanismo auténomo usado para el experimento.
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6.7. Implementacién

El algoritmo general para la implementacion del agente de reflejo simple es:

Tabla VI 3: Algoritmo general.

Algoritmo general del agente. ‘

1. Leer archivo de configuracion inicial (.ini)
2. Generar ambiente aleatorio

3. Iniciar agente

4. Si condicién de parada = 1.

a. Termina

b.Sinoira5s

5. Leer percepciones del estado actual

6. Realizar accion segun tabla. Ira 4

Tabla VI 4: Algoritmo general con memoria activa.

Algoritmo general con funcion de la

memoria.

. Leer archivo de configuracion inicial (.ini)
. Generar ambiente aleatorio
. Iniciar agente
. Si condicién de parada = 1.
. Termina
.Sinoira5s
. Leer percepciones del estado actual
. Realizar accion segun reglas

. Calcular estadisticos

0 N oo oo T 9 B~ W DN B

. Actualizar estado interno. Ir a 4.

La implementacion del algoritmo DFS el cual después el analisis resulto como mejor opcién,

esta realizado con codigo C elaborado en la herramienta RobotC.
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ENTORNO GENERA Y
ENVIA percepcion al
agente

Ae——| End Game

AGENTE reclbe
PERCEPCION

.

Percepcion<>Reglas tabla
P-A

Retorna ACCION

Se GUARDA ESTADO(poslclon,
percepclén, acclén) en memoria Interna

A

Cuenta “VECES" en que ESTADO se
repite (consultando memoria interna)

Veces > 2

8i
A J

Nueva ACCION= Gira +80
)
Ejecuta ACCION ]

No

Y

ACCION NO CAMBIA y sigue
avanzando

ncuentra
olucio

llustracion VI 7: Diagrama general del agente.
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7. Funcionamiento del codigo implementado

llustracion VI 9: Primer obstéculo a sortear.
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lustracion VI 10: Autémata encontrando la salida.

El cddigo representa el desarrollo de un sistema con recursividad infinita cuyo Unico final
serd cuando encuentre una solucion, esta caracteristica viene del uso del algoritmo DFS
como base de la arquitectura la cual da la capacidad de aprender y guiarse en el escenario

propuesto.

7.1.  Descripcion.

Una vez instalado el sistema software en el autdmata los agentes empiezan a funcionar e
interactuar con el escenario propuesto, los colores en el laberinto son guias para memorizar,
el sistema parte reconociendo el color rojo como color de inicio, y los colores azul y verde

como colores de guia, el final es reconocido con el color negro.
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8. Implementacion y Pruebas

8.1. Definicion de estandares de Programacion

Para realizar la codificacion del sistema se han definido los siguientes estandares:
e El nombre de las clases se encuentran con las iniciales cls al inicio.

e El nombre de las variables tienen las iniciales var al inicio.

8.1.1. Pruebas Unitarias

Para asegurar el correcto funcionamiento del Sistema se han probado sus métodos de forma
independiente, enviando datos de entrada desde el cddigo, para luego obtener los a través de
los diferentes métodos para realizar distintas mediciones. Se han probado especialmente
todas las funciones para validaciones de datos.

8.1.2. Pruebas de Mddulos y del Sistema

Las pruebas finales consistieron en verificar que la informacion ingresada se vea
inmediatamente reflejada en los diferentes experimentos, esto sirve para comprobar que el

procesam iento funciona correctamente.

Se provocaron errores intencionales para verificar el correcto funcionamiento del sistema,
asi como de las funciones de validacion de datos, como por ejemplo:
- Realizar demasiado procesamiento

- Eliminar experimentos

Tratar de ingresar parametros fuera de los margenes correctos, como tratar de ingresar nuevos
datos luego de registrarlos en la memoria temporal, tratar de eliminar experimentos antes de

ingresar uno no registrado.
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CONCLUSIONES

1. El experimento presento mejores resultados en un ambito con menores obstaculos,
por otra parte gracias a las caracteristicas propias del algoritmo aplicado en la guia y el
modelo de planificacion seleccionado, una de las caracteristicas principales que adopta un
mecanismo autébnomo con un sistema inteligente desarrollado con base en el presente
resultado, es si existe un camino solucion lo encontrara no importando la complejidad y

mientras lo busca, el sistema ira aprendiendo el camino.

2. El uso de la memoria del agente es indispensable para evitar que el agente llegue a
ciclos repetitivos infinitos y sobre todo para dar al mecanismo autonomo independencia en
su trabajo, tal objetivo se ve reflejado en los resultados del parametro inteligencia, dando
como muy adecuado a los algoritmos backtraking con un 100% de adaptacion a la

memorizacion frente al 0% de adaptacion obtenido por el algoritmo no heuristico.

3. El uso de reglas de como forma de representacion del conocimiento es la mas
adecuada para este tipo de agente ya que el objetivo es llegar a la meta o recompensa siendo
indiferente del costo computacional y teniendo en cuenta la planificacion adecuada para
dicho objetivo, resultado “muy adecuada” la planificacion de busqueda hacia delante con un
62,5% frente al 52% obtenido en el analisis por el método de planificacion de busqueda

“hacia atras” con un 25%.

4. El andlisis realizado demostré que la hipotesis se cumple con éxito, los algoritmos
heuristicos son una forma adecuada para dar inteligencia a los mecanismos autonomos, DFS
es un algoritmo que permite versatilidad en la guia y en el aprendizaje, obteniendo un
porcentaje total de un 90,62% frente al 45,63% obtenido por HR.

5. Una vez instalado el sistema en el agente automata demostré gran desenvoltura en el
escenario escogido, el parametro administracion del CPU con 90% obtenido por el algoritmo
DFS, le permite al mecanismo aprovechar al maximo las conexiones que existen entre los

agentes y la base del mecanismo que es la CPU del sistema.
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6. El hombre ha buscado una forma de aprovechar al maximo todos los recursos a su
disposicion, cuando la informética dio a luz una nueva forma de procesar la informacion, los
saltos hacia depender de aparatos informéaticos fuero cada vez mas grandes, al punto de
depender de este tipo de mecanismos y cuando hablamos de inteligencia artificial siempre se
calcula en como desarrollar los méas sofisticados sistemas hardware, el desarrollo de un
sistema software con la capacidad de explotar al maximo la forma de dar inteligencia al
mecanismo auténomo, es la Unica forma de llegar a desarrollar un sistema que pueda
aprender, y asi cumplir con el suefio que la humanidad ha tenido desde que dio a luz el primer

sistema autbnomo.
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RECOMENDACIONES

v Los avances tecnoldgicos en el area de Sistemas y Electronica van de la mano, trabajar
en grupo para intercambiar experiencias sera una gran forma de obtener grandes avances

no solo con materiales didacticos sino también con estudios aplicables y publicables.

v' Para aplicar los resultados obtenidos en un analisis como el realizado en la presente
investigacion, debemos tomar muy en cuenta las caracteristicas del dispositivo en el que
vamos a instalar el sistema software desarrollado, de lo contrario podriamos enfrentarnos

a fallas imprevistas, ya que las mismas serén fallas muy ajenas al software.

v La mayoria de las herramientas que se utiliza para el desarrollo de sistemas inteligentes
estan orientados a las grandes empresas, por tal motivo tienen un costo de utilizacion, no
siempre a un precio accesible para la didactica académica, una investigacion mucho més
exhaustiva en este campo de la tecnologia, en politécnicas y universidades como la
nuestra, mejoraria el acceso a este tipo de tecnologia en nuestra localidad, estudiantes y
docentes podrian hacer uso de herramientas generadas por investigaciones nacionales y

de esta manera aprovechar al maximo de las enormes ventajas de la inteligencia artificial.

v La inteligencia artificial nacié como una forma de imitar la inteligencia humana, por tal
motivo las investigaciones en este campo deberian basarse en como el cerebro humando
ve el mundo exterior, aunque el cerebro es una maquina perfecta, tiende a facilitar las
cosas para aprender y analizar los problemas a los que se enfrenta dia a dia, muchos
autores proponen el uso de una maquina matematica para que aprenda de un forma
numeérica, de esta manera reconocer el mundo exterior a pura légica matematica, aunque
siempre ha resultado ser un buen método hay que recordar que el cerebro humano se

ubica y procesa todo por medio de objetos.
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RESUMEN

La investigacion sobre el analisis de los algoritmos heuristicos orientado a la guia y aprendizaje de
mecanismos auténomos, permite la seleccion de una base adecuada para el desarrollo de un sistema
que provea de inteligencia y autonomia en robots autbnomos, simulaciones y experimentos llevados

a cabo en la Facultad de Electronica de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo.

La presente investigacion de analisis se sustenta en el método cientifico, con técnicas de observacion
directa y experimentacion mediante softwares de simulacion desarrollados en Visual Studio.net (C#)
e implementaciones en mecanismos auténomos NXT 2.0, Robot C.

El anélisis de algoritmos principal tépico en la investigacion, que fue integrado en Robot C y su
respectiva simulacion en Visual Studio .net, para generar un software con base en un algoritmo
heuristico, permitiendo que el mecanismo aprenda de una forma réapida fiable y 6ptima, dando como
resultado cuantitativo, obtenido de la simulacién de escenarios, con un 45% de efectividad de los
algoritmos no heuristicos frente al 95% de los algoritmos heuristicos.

Los resultados obtenidos en la simulacion, permiten concluir que el desarrollo de sistemas
inteligentes usando un algoritmo heuristico es ideal para la automatizacion del aprendizaje en
sistemas auténomos obteniendo un 45% de efectividad con respecto a los algoritmos no heuristicos,
al fin de desarrollar un software inteligente que permita ser instalados en los mecanismos auténomos
desarrollados en la Escuela de ingenieria Electronica en la Escuela Superior Politécnica de

Chimborazo.

En conclusién, el uso de un algoritmo heuristico ofrece una base sélida para generar sistemas software
gue permitan a los mecanismos autdbnomos obtener inteligencia y guiarse de una manera efectiva en

cualquier tipo de escenario.

Se recomienda a los estudiantes y docentes en la catedra de Inteligencia Artificial en la Facultad de
Informética y Electronica, el uso de algoritmos heuristicos para sus experimentos, este tipo de
algoritmo es versétil a la hora de aprender nueva informacion y éptima al momento de guiar los

movimientos en mecanismos independientes.
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ABSTRACT

The current research on the analysis of the heuristic algorithms oriented to the guidance and learning
of autonomous of autonomous mechanisms, make possible the selection of an appropriate basis for
the development of a system that provides intelligence and autonomy in self-sufficient robots,
simulations and experiments conducted in the faculty of Electronics belonging to ”Escuela Superior

Politécnica de Chimborazo™.

This research of analysis is based on the scientific method, with direct observation techniques and
experimentation by means of simulation software, developed in Visual Studio.net (C#) and
implementations in autonomous mechanisms NXT 2.0 with Robot C.

The Analysis of algorithms, main topic in this research, consisted in designing algorithms which were
integrated with Robot C and their respective simulation; in Visual Studio.net in order ti generate a
software based on a heuristic algorithm, enabling the mechanism to learn in a fast, reliable and
effective way giving as quantitative result, obtained in the simulation scenarios 45% of effectiveness

of non-heuristic algorithms compared with 95% of the heuristic algorithms.

The outcomes collected from the simulation, support the conclusion that the development of
intelligent systems by using a heuristic algorithm, is ideal for the automation of learning autonomous
systems; obtaining a 45% de effectiveness regarding to non-heuristic algorithms, to develop an
intelligent software, which allows to install them into the autonomous mechanisms, developed in the
“Escuela de Ingenieria Electrénica (Electronic Engineering)” at “Escuela Superior Politécnica de

Chimborazo™.

To conclude, the use of a heuristic algorithm provides a strong foundation to create software systems
that enable the autonomous mechanisms to achieve intelligence and be guided effectively in any sort

of scenario.

It is recommended to students and teachers of Artificial Intelligence at the “Facultad de Informatica
y Electronica”, to use heuristic algorithms for conducting their experiments, such kind of algorithm
is versatile when learning new information and it is optimal at the moment of guiding the movements

in independent mechanisms.
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