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Capitulo 1
Introduccion

La revisién de creencias como lo cita Fermé [26], es una forma de representar el
conocimiento (en una base de conocimiento) que un ser racional adquiere a través
del tiempo, del estudio, por experiencia o simplemente de sus vivencias; cuando llega
una nueva informacion la base de conocimiento se tiene que actualizar y si entra
en contradiccién con lo que ya sabemos sera necesario restablecer la consistencia
logica de la base de conocimiento. Por ejemplo, a algunos de nosotros se nos enseno
en la educacién basica que el Sistema Solar estaba formado por nueve planetas;
sin embargo, a partir de 2006 ! se acordé por la Unién Astronémica Internacional
que Plutén no era como tal un planeta (fue reclasificado), por lo que ahora nuestro
Sistema Solar consta de ocho planetas clasicos, esta nueva informacién hace que
nuestra base de conocimiento tenga que ser modificada.

Por otra parte, nuestra base de conocimiento puede estar formada, ademas, por
un conjunto de reglas o normas, incluso leyes que todo ser humano debe seguir o
cumplir, y es en este sentido donde la inferencia légica contribuye a determinar si la
nueva informacién ya estd presente en nuestra base de conocimiento o no. En [21] se
considera que el razonamiento humano opera con base en reglas légicas de inferencias,
incluso en [93] propusieron que era posible modelar la actividad cerebral mediante la
légica. Asi, si fuera posible modelar el comportamiento humano, los robots podrian
emular nuestro comportamiento y facilitarnos la vida ejecutando tareas cotidianas

de forma inteligente.

thttps://www.muyinteresante.com.mx/preguntas-y-respuestas/pluton-no-se-considera-planeta/

6
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El problema de revision de creencias consiste en incorporar nuevas creencias a una
base de conocimiento (en inglés Knowledge Base KB) ya establecida, con cambios
minimos a la KB para preservar las creencias originales y mantener la coherencia de
la KB [71]. El paradigma mds conocido para la revisién de creencias es el modelo
AGM (por sus autores Alchourrém, Géardenfords y Makinson) [17], desarrollaron un
modelo para el cambio de creencias. En el modelo AGM la operacién de revision de
creencias privilegia la nueva informacién con respecto a las creencias ya existentes en
el conocimiento del agente. Otro punto importante es conocer la fiabilidad de la fuente
de la nueva informacién, tal y como lo cita Liberatore, [78], lo cual permite reducir
los tiempos de complejidad en tiempo en este proceso de revision. Posteriormente,
como se indica en [39], se unificaron los diferentes enfoques de revision de creencias
semanticas, y se reformularon los postulados AGM, llaméndose ahora postulados

KM (por sus autores H. Katsuno y A.O. Mendelzon).

Los cientificos han buscado formas de cémo el cerebro requiere representar su
base de conocimiento y han planteado que mediante los simbolos y conectores de
un tipo de logica, llamada proposicional, se puedan representar las creencias para la
deduccion de creencias. Se captura cada enunciado al que se le pude dar un valor
légico a través de las proposiciones, los que sera denotados con letras del alfabeto
(p,q,7,s,t... etcétera) y representan oraciones (sujeto + predicado) vinculadas con
la realidad que acontece. Por otro lado, los conectores que en logica se les llama
operadores 16gicos permiten ligar y estructurar las oraciones. De esta forma cuando
el cerebro reciba cada creencia (oracién) se estructuran relaciones entre ellas. Asi se
tienen los operadores: — (conocido como no) que cambian el sentido de la creencia
original; si a un individuo le inculcan como norma: se debe terminar la comida
del plato (proposicién p), y en su realidad observa que no todos cumplen esa regla,
entonces, no necesariamente se debe terminar la comida del plato. La oracién anterior
se expresaria como —p. Si ademas de la norma p, al individuo se le ensena la norma:
comer con la boca cerrada (proposicion ¢), en un determinado momento al individuo
se le puede solicitar que al mismo tiempo se cumplan ambas normas. Al juntar estas
dos normas da origen al operador (A), es decir (p A q), significa que ambas normas
deben acontecer, por lo que el operador le permite al individuo asociar en su base de

conocimiento que ambos sucesos requieren cumplirse para tener un comportamiento
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deseado. Por otro lado, si al individuo se le inculcan las normas: puedes entregar al
anfitrién un postre (proposicién ), puedes entregar al anfitrién un vino (proposicién
s), el individuo es libre de decidir si lleva un postre o un vino o incluso ambos,
por lo que en este caso estaria vinculado a través del operador V para indicar que
requiere cumplir al menos una de las normas o tiene la libertad de cumplir ambas.
Para construir la base de conocimiento estos operadores pueden interactuar con
estructuras llamadas clausulas, donde el requisito para formarlas es que las oraciones
se asocien con el operador V, indicando que se tienen una serie de alternativas pero
que al menos se cumpla una, por ejemplo, (pV ¢) y luego para generar la base de

conocimiento se conectan mediante el operador A, por ejemplo, (pV q) A (rV s).

Asi, tener dos o mas clausulas conectadas significa que la base de conocimiento
es consistente si por cada clausula en su estructura interna se cumple al menos una
alternativa y cada cldusula debe cumplirse para el buen funcionamiento de la base.
Cuando se tienen conjuntos de clausulas conectadas mediante el operador A, a esa
nueva estructura en légica se le conoce como Forma Normal Conjuntiva (FNC). Una
formula estd en Forma Normal Conjuntiva si es una conjuncién de disyunciones de

literales, es decir, es de la forma (x1, V- Vxi) A A(Tma V-V Tym, ).

La inferencia légica significa deducir algo, sacar una conclusién o conducir un
nuevo resultado a partir de algo conocido, mediante un proceso mental que crea
consecuencias con sentido a la situacién previa que ocurra. Por ejemplo, cuando a
partir de una causa se determina un efecto, a esta relacién entre ambos elementos,
se le identifica como una implicacién (inferencia) légica. Una vez que se tenga un
FNC se puede aplicar el operador de inferencia, que denotaremos con el simbolo
I=. Cuando agregamos una cldusula ¢ (considerada nueva informacién) con el fin de
verificar si se puede inferir o no esa clausula a partir de la base de conocimiento; esta

operacion se denota como K = ¢.

En el area de Inteligencia Artificial, el razonamiento en los sistemas inteligentes
es el enfoque de sistemas basado en el conocimiento, el cual consiste en mantener
el conocimiento en algin lenguaje de representacién con connotacion bien definida
[36]. El conocimiento de un agente se cierra bajo la consecuencia logica Cn(K),
es decir, un agente creerd todas las consecuencias logicas de sus creencias, estas

sentencias se almacenan en una base de conocimiento K provista de un mecanismo
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de razonamiento deductivo [31].

La implicacién proposicional [20] es una tarea importante en problemas tales
como la estimacién del grado de creencia y actualizacion de las creencias, en proce-
dimientos con aplicaciones de la Inteligencia Artificial, en la planificacién y diseno de
sistemas multi-agente, en el diagnostico 1égico, el razonamiento aproximado y en el
conteo del nimero de soluciones para instancias de satisfactibilidad [66], entre otras

aplicaciones.

En general, el problema de la implicaciéon logica es un reto para el razonamien-
to automatico, ya que se conoce que es un problema perteneciente a la clase Co-NP
completo, como lo muestran [89] y [77]. Se han realizado grandes esfuerzos para redu-
cir los costos computacionales asociados con el razonamiento automatico, mediante
la compilacion de la base de conocimiento, y usando formulas restringidas para las
nuevas entradas, todo esto con el fin de reducir la tarea de verificar inferencia. En
este sentido, las clausulas de Horn se han utilizado como el estandar de formulas de
la l6gica para tareas de inferencia, debido a que existen procedimientos de inferencia

eficiente para esta clase de féormulas.

Otros modelos que se identifican por el nombre de sus autores, Dalal, Satoh,
Winslett, Borguida y Forbus son citados por [80] como modelos a considerar en la
revisién de creencias. El operador descrito por [55] sugiere la revisién en base a la
distancia minima de Hamming entre interpretaciones y bases de conocimiento. En
la practica, esta propuesta consiste en el calculo del conjunto de modelos, lo que es
muy costoso computacionalmente. Uno de los inconvenientes del enfoque de Dalal
es limitado en el caso de bases de conocimiento consistente. Por lo tanto en [97]
se propone un nuevo método de calculo Dalal para que en el proceso de revision se
evite el calculo de modelos de bases de creencias. Sin embargo éste sélo funciona para
una forma normal disyuntiva mientras que en [52] se propone una nueva distancia
minima, en lugar de la distancia de Hamming, para adoptar una creencia como
un hecho. Otro de los modelos relevantes se debe a Darwiche [4] quien propuso la
revision iterada de creencias, dicha propuesta establece una representacion basada
en los supuestos del modelo manteniendo la consistencia en el proceso de revisién de

creencias, este modelo se le conoce como DP [3].

La propuesta descrita por [49] es similar a la de Dalal, con la diferencia de que
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la distancia entre los dos modelos se define como el conjunto de literales diferentes
entre ambos modelos. En el caso de Winslett, la propuesta se basa en una posible
comparacion entre todos los méximos sistemas coherentes. Recientemente, la revisién
de creencias ha despertado interés en el marco de la légica simbdlica, incluyendo
clausulas de Horn. Muchos de los autores que han generado operadores para revisién
de creencias convergen en puntos de vista sintactico y semanticos, como lo muestran
las propuestas de [80], [14] y [49].

Es importante mencionar que el problema de revisiéon de creencias y en particular,
usando légica proposicional como lo cita [70] es considerado un problema dificil que
pertenece a la clase Co-NP. Asi en [80] y [46] se describe de forma simple que de
acuerdo a la teoria de la complejidad denotamos la clase P como el conjunto de
problemas cuya solucion puede ser resuelto en tiempo polinomial por una méaquina
de Turing determinista, mientras que NP denota la clase de problemas que pueden
ser resueltos en tiempo polinomial por una maquina de Turing no determinista (en

la seccion 2.2 se amplian estos conceptos).

Hay una importante clase de problemas para los que no se han descubierto al-
goritmos polinomiales. Para los problemas de esta clase (los llamados problemas
NP-completos) sélo se conocen algoritmos que, en el caso peor, necesitan un nimero
exponencial de pasos. Esta clase incluye miles de problemas practicos importantes
que surgen, por ejemplo, al trazar rutas de transporte o redes de comunicacién,
asignar maquinas u otros recursos en procesos industriales, confeccionar horarios de
escuelas, lineas aéreas, cargar un camion o un barco, etc. En la subclase NPC de los
problemas NP-completos se consideran los problemas maés dificiles y caracteristicos
de la clase NP. Los problemas tales que sus complementos estan en NP se denomina
la clase CO-NP. Un problema de CO-NP es CO-NP-completo si todos los problemas
de CO-NP se reducen polinomialmente a él. Se puede demostrar que si un problema
es NPcompleto, entonces su complemento es CO-NP-completo. Si CO-NP es la clase
de los problemas complemento de los de NP, se cumple que P C NP N CO-NP [90].
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1.1. Planteamiento del problema

La revision de creencias consiste en la dindmica de como deben cambiar los es-
tados epistémicos de un agente como resultado de recibir nueva informaciéon para
almacenarse en su base de conocimiento, el caso mas simple (expansién) surge por
el aprendizaje de algo nuevo, pero en ocasiones la nueva informacién contradice
creencias previamente aceptadas y entonces es necesario eliminar (contraccién) vie-

jas creencias.

En los tdltimos anos se han realizado diferentes propuestas para modelar el pro-
blema de revisién de creencias a través de proponer operadores para la revisién,
actualizacién y eliminacion de creencias. Sin embargo, los intentos se centran en el
proceso en general de revision de creencias, y pocas veces consideran la complejidad

computacional al actualizar la base de conocimiento.

Un marco ampliamente aceptado para el razonamiento en sistemas inteligentes
es el enfoque de sistemas basado en el conocimiento como lo describe [15] en su
tesis doctoral. La idea general es mantener el conocimiento en algin lenguaje de
representacion con una connotacion bien definida. En la Figura 1.1 se describe este
proceso, donde las sentencias se almacenan en una base de conocimiento provista
de mecanismos de razonamiento, para lo cual se utiliza generalmente razonamiento
proposicional deductivo. Cuando la nueva informacién ¢ no se infiere de K, entonces
se genera nueva informacién denotada como S que puede ser agregada a la base K
(indicado como K + 5) de tal forma que ahora se cumpla que K + S infiere a ¢. Este

proceso serd realizado por el operador de revision de creencias.

El problema a tratar en este trabajo de tesis es proponer un algoritmo para la re-
visién y actualizacion de una base de conocimiento usando logica proposicional. Una
base de conocimiento almacena conocimiento en una forma legible para la compu-
tadora, usualmente con el fin de obtener razonamiento deductivo automatico aplicado
a ellas, las cuales contienen una serie de datos en forma de reglas que describen el

conocimiento de manera légicamente consistente usando operadores 16gicos.
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Nueva Informacién

(—lpV—|SV—|t)

(gv—=rv—sv—t)
(—pvagvrv—s vt)
(=p)
Base de conocimiento K
(=pv—r) !
Algoritmo
. (=pv—a) — X a de
(=pvavrvs) 1 Inferencia
K€K+5‘ Salida
S = Inf i6
nformacién a agregar || K F )

(_‘plq/ rl_sl_‘t)(pqu_‘r/_‘si_‘t)(_‘p/q:r;_‘slt)(_‘p/q/r/_‘s)

Figura 1.1: Modelo base de inferencia propocicional

1.2. Objetivos general y especificos

Objetivo general. Disenar un operador de revisién de creencias entre formas

normales conjuntivas utilizando métodos de deduccién automatica con el fin de con-

tribuir a delimitar la frontera entre problemas tratables e intratables.

Objetivos especificos.

= Disenar la propuesta del operador de revisiéon de creencias considerando los

casos de prueba para que se cumplan los postulados KM y AGM.

» Verificar la correctez y/o completitud de la propuesta del operador de revision

desarrollado para formalizar la propuesta.

= Realizar el calculo de la complejidad en tiempo del algoritmo desarrollado para

compararse con otros operadores del estado del arte.

= Generar un conjunto de instancias de prueba en légica proposicional para pro-

poner posibles soluciones al problema de revisiéon de creencias.
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1.3. Justificacion

Las teorias de revision de creencias han experimentado un fuerte desarrollo desde
1973 hasta los anos recientes, y se espera que dicho desarrollo continte.

En la Figura 1.2 se muestra el desarrollo de articulos (fuente: scopus.com) con el
tema revisién de creencias desde los inicios de esta teoria (1985) hasta la fecha actual,
durante este periodo de tiempo se ha mantenido un crecimiento en la publicacién
de material referente al tema, lo que puede sugerir una importancia relevante en el

desarrollo de la ciencia.

Documents by year

200
175
150
125

100

Documents

0
1973 1977 1981 1985 1989 1993 1997 2001 2005 2009 2013 2017 2021
Year

Figura 1.2: Produccién de articulos con el tema Revision de Creencias (fuente: sco-
pus.com).

De los documentos publicados mads del 55 % corresponden a articulos y mas del
30 % son publicaciones de conferencias, existen otro tipo de publicaciones como ” re-

views” , libros, capitulos de libro, etc., como se indica en la Figura 1.3.

= Entre las caracteristicas de los trabajos en revision de creencias, se puede co-
mentar que: las teorias de revisién de creencias constituyen un enfoque rela-
tivamente novedoso en el razonamiento de agentes, por lo que explorar esta
area del conocimiento con operadores de revisién de creencias permite modelar

problemas précticos.

= El establecer métodos del calculo de la complejidad en tiempo de los operadores
de revision de creencias aporta un marco que genera conocimiento en ciencias

computacionales.



Capitulo 1. Introduccion 14

Documents by type

Other (0.1%) \

Letter (0.0%)
Short Survey (0.1%)
Editorial (0.2%)
Note (0.2%)

Book (0.6%)
Conference Revi... (3.4%) ~
Book Chapter (4.6%) -
Review (4.8%) ’

B " Article (55.4%)
Conference Pape... (30.6%)

Figura 1.3: Produccion por tipo de articulo con el tema Revisién de Creencias (fuente:
scopus.com).

= Aplicar teorfas de logica proposicional, logica de predicados, logica dedntica
entre otras posibilidades amplia el marco de estudio de la teoria de revisién de

creencias.

= Las teorias de revision de creencias, resultan atractivas para todos aquellos in-
teresados en razonamientos no monotdénicos (cualquier sistema de razonamiento
que utilice reglas ampliadas de inferencia tiene necesariamente la propiedad de
ser no monotoénico). En general ¢ se infiere no monoténicamente de K, dado

una KB, si y sélo si ¢ pertenece al conjunto K revisado con ¢.

» Los modelos de revisién de creencias pueden servir ademas para comprender y

evaluar cambios en sistemas legales como en la légica dedntica.

1.4. Organizacién de la tesis

A continuacién se describe la organizacion de la tesis.

En el capitulo 2 se describen los conceptos bésicos requeridos para plantear el
trabajo de investigaciéon en el diseno de un algoritmo para la revision de creencias, se

incluyen los temas de légica proposicional, inferencia proposicional, los principales
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postulados de la teoria de revision y la complejidad computacional relacionado al
problema de revisién de creencias.

En el capitulo 3 se presenta el trabajo relacionado a través de la historia del de-
sarrollo de la teorfa de revision de creencias desde sus origenes en 1985 (y anteriores)
hasta el ano actual. Concluyendo este capitulo con un tabla resumen de los princi-
pales modelos y los principales operadores de revisién de creencias desarrollados.

En el capitulo 4 se presenta el diseno del algoritmo de revision de creencias. Se
describe cada una de las fases en el diseno de las propuesta algoritmica y se muestran
los postulados KM. También se plantea de manera general la propuesta del orden de
complejidad en tiempo del algoritmo.

En el capitulo 5 se presenta el diseno del algoritmo para verificar la consistencia
de la base de conocimiento a través de una propuesta de conteo de modelos de una
formula en FNC.

En el capitulo 6 se presentan las conclusiones del trabajo desarrollado, las prin-
cipales aportaciones y algunas ideas del trabajo a futuro.

En el anexo A se presentan dos aplicaciones computacionales para ejemplificar la

aplicacion del algoritmo de revision de creencias y de conteo de modelos.



Capitulo 2

Marco teodrico

En el presente capitulo se describen los conceptos tedricos necesarios para el

desarrollo del trabajo de tesis, en el diagrama de la Figura 2.1 se enmarca la revisién

de creencias con los diferentes conceptos asociados al problema y las ramas indican

el nivel de aplicacién del proyecto de tesis.

P

Revisién de C

encias

Revisién de Creencias \

- Grado de creencia

- Cambio de creencias

- Dindmica del conocimiento

- Dindmica del cambio

- Teoria de revision de creencias
- Teoria del cambio de creencias
- Revision de conocimiento

Operadores Modelos
Revision AGM
Contraccidn KM
Expansién Mundos Posibles

Légica proposicional
[

Logica dedntica

Légica no mondtona

icaciones

Razonamiento deductivo

Ciberseguridad

Sistemas multiagente

Figura 2.1: Teoria basica a considerar en la revision de creencias

16
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2.1. Loégica poposicional

Un tema central en el desarrollo de éste proyecto de tesis es la logica proposicional.
La légica proposicional como se indica en [22] se utiliza para analizar razonamientos
formalmente validos partiendo de proposiciones y operadores 1égicos, con el objetivo
de construir formulas formadas por operaciones logicas entre variables proposiciona-
les. La légica proposicional se basa en proposiciones, donde una proposicion es una
oracién que afirma o niega algo y por lo tanto puede ser verdadera o falsa. La logica
proposicional es un sistema légico que busca formalizar la nocion de la proposicién
como un conjunto de proposiciones [33].

La logica proposicional, también conocida como logica de enunciados, es un siste-
ma formal cuyos elementos representan proposiciones o enunciados [22]. La revisién
de creencias ha sido ampliamente estudiada en el marco de la logica proposicional,
pero recientemente la revision dentro de fragmentos de la légica proposicional ha
ganado atencién [62].

Uno de los objetivos de la logica proposicional o de predicados en las ciencias de
la computacion es el desarrollo de lenguajes para modelar tanto las situaciones, los
problemas y los algoritmos que los resuelven, y de tal forma, que se pueda razonar de
manera formal sobre los modelos propuestos. Razonar sobre las situaciones significa
la construccién de argumentos acerca de éstos, de forma que los argumentos sean
validos y puedan ser defendidos de forma rigurosa, o ejecutados de forma automatica
en una computadora.

La mayoria de las veces, cuando se usa una légica para el diseno, especificacion y
verificacién de sistemas computacionales se plantea la relacion: K |= ¢, que significa
determinar si la formula ¢ se implica légicamente de K, donde K es la situacion o
el conocimiento actual sobre una situacion, y ¢ es una férmula logica que codifica
la informacién que deseamos saber si es verdadera bajo la suposicién K, o que ¢ es
satisfactible en K.

Desde el punto de vista computacional [33], se pueden disenar e implementar
algoritmos para calcular el operador de implicacién l6gica o de razonamiento (}=).
La implicacién proposicional de acuerdo a Cresto [3] es una tarea importante en
problemas tales como la estimacién del grado de creencia y actualizacion de las

creencias, en el trabajo con procedimientos y en las aplicaciones de la Inteligencia
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Artificial. Por ejemplo, cuando se trabaja en la planificacion y disefio de sistemas
multiagente, en el diagnodstico logico, el razonamiento aproximado y en el conteo del
nimero de soluciones para instancia de satisfactibilidad, como se indica en [66], entre
otras aplicaciones.

En l6gica proposicional, el vocabulario es un conjunto de simbolos de letras propo-
sicionales P cuyos elementos normalmente se escriben como p, q,r,.... Una féormula

de la logica proposicional sobre P se define como:

= Todo simbolo proposicional de P es una férmula.
» Si F'y G son férmulas, entonces (F'A G) y (F'V G) son férmulas.

= Si F' es una férmula, entonces —F' es una férmula.

Una Interpretacion (también llamada asignacién) s sobre el vocabulario P es
una funcién s : P — {0,1}, es decir, s es una funcién que, para cada simbolo
proposicional, nos dice si es verdadero o falso.

Sean s una interpretacién y F' una férmula, ambas sobre el vocabulario P. La
evaluacién en s de F', denotada como vg(F'), es una funcién que por cada férmula
da un valor de verdadero o falso. Si vs(F') = verdadero, se dice que s satisface a
F, o que s es un modelo de F', es decir, una interpretacion s es un modelo para una
férmula F' si vg(F') = verdadero.

Tautologia: Para toda interpretacion s, vs(F') = Verdadero.
Contradiccidn: Para toda interpretacién s, vs(F) = Falso.
Satisfactible: Existe una interpretacion s, vs(F) = Verdadero.
Insatisfactible: No existe una interpretacion s, vs(F') = Verdadero.

En la légica proposicional a A, V y — se les llama conectivas ldgicas. A menudo
tambien se utilizan los conectivos — o <+, los cuales pueden ser expresados como
abreviaturas de (=F' V Q) y ((=F V G) A (-G V F)) respectivamente.

Formalmente para cada féormula F' existe un tnico drbol que representa la
construcciéon de F' segun la sintaxis de la logica proposicional. Por ejemplo la féormula

((p A q) V =(r A—q)) se puede reprentar como se indica en la Figura 2.2.

Definicién 2.1 Sea X = {z1,...,x,} un conjunto de n variables booleanas. Una
literal denotada como lit, es una variable x; o la negacion de la variable —x;, usual-

mente, cada v € X, 2° = -z y 2! = z.
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\'
F A
N -
¥ b} v
p q
X A
r -

Figura 2.2: Representacion por arbol seméantico

Definicién 2.2 Una cldusula es una disyuncion de diferentes literales. Para k € N,
k — clausula es una clausula con exactamente k literales, en general una clausula es

un conjunto de literales.

Definicién 2.3 Una frase es una conjuncion de literales. Una k — frase es una
frase con exactamente k literales. Una variable x € X aparece en una cldusula C (o

frase) si x o —x es un elemento de C.

Definicién 2.4 Una férmula F estd en Forma Normal Conjuntiva (FNC) si es
una conjuncion finita de disyunciones de literales, es decir, es de la forma: (L, V
oV Lip) A oA (Lipa VooV Ly, )-

Definicién 2.5 Una formula F' estd en Forma Normal Disyuntiva (FND) si es una
disyuncion finita de conjunciones de literales, es decir, es de la forma: (Lig A ... A
L)) V..oV (Lini Ao o ALy p,)-

Una FNC F' se satisface por una asignacion s si cada clausula de F' se satisface
por s. Un modelo de F es una asignacién vs(F') que satisface F.
Dos cldusulas C; y C; son complementarias si C; contiene una literal z, mientras

que en Cj aparece la literal (1 — z).

Definicién 2.6 Dadas dos clausulas C; and Cj, si tienen al menos una literal com-
plementaria, entonces son llamadas cldusulas independientes, de otra forma, se dice

que ambas clausulas son dependientes.
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Definicién 2.7 Sea K = {C},Cs,...,Cp} una FNC K es llamada independiente
si para cualquier par de cldusulas C;,C; € K, i # j, se encuentra la propiedad de

independencia.

Sea K una FNC. El conjunto de asignaciones que forman Fals(C;) se puede
representar mediante una cadena A; del conjunto {0, 1, *}. Si C; = {z;, V...V, } €
K, entonces el valor para cada posicion de 7; — th a i, — th de la cadena A;, tiene
que falsificar las literales de C;. Si z;; € C; entonces el i; - ésimo elemento de A; se
establece en 0. Si —x;; € C; entonces el i; - ésimo elemento de A; se establece en 1.
Las variables que no aparecen en C; se representan por el simbolo *, lo que significa

que podrian tomar cualquier valor l6gico {0, 1}.

Definicién 2.8 Dadas dos cadenas falsificantes A y B cada una de longitud n, si
hay una i € {1,...,n} tal que Ali] = = , Bli]| = 1 — =z, x € {0,1} se dice que
tienen la propiedad de independencia, de otra manera se dice que ambas cadenas son

dependientes.

Definicién 2.9 Dado un par de clausulas Cy y Cy, si lit(Cy) C lit(Cy) entonces se
dice que Cy es subsumida por Cy y en este caso SAT(Cy) es (subconjunto o igual) a

Sat(Ch).

Dada una férmula F', S(F) es el conjunto de todos los posibles mapeos definidos
en vg(F). Sin = |us(F)| entonces |[S(F)| = 2". s |= F significa que la asignacién s
es un modelo de F' (s satisface F'). s ¥ F' denota que s es una asignacién falsificante
de F. Denotamos por Sat(F') al conjunto de asignaciones en S(F) para el cual son
modelos de F', Fals(F') denota el conjunto de asignaciones en S(F') que falsifica
F'. De manera similar, #SAT(F) y #Fals(F) denotan el nimero de modelos y de

falsificaciones de F' respectivamente.

2.1.1. Inferencia légica

La inferencia logica y en particular la proposicional permite determinar si, dado
un conjunto de reglas es posible inferir posibles conflictos. En [41] y [91] describen la

manera en que sucede esto en la l6gica dedntica (“la légica de lo que debe ser”, de
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lo obligatorio y lo prohibido). Deon viene del griego que significa “lo que debe ser”.
El siguiente ejemplo aclarara el concepto:

De las conductas indecorosas en la mesa de mi senor (texto anénimo atribuido a
Leonardo Da Vinci, quien trabajé para los Médici, 1600), (Anfrix, 2006). Estos son

los habitos indecorosos que invitados a la mesa de mi senor no deben cultivar:

= Ningun invitado ha de sentarse sobre la mesa, ni de espaldas a la mesa, ni sobre

el regazo de cualquier otro invitado.
= Tampoco ha de subir los pies sobre la mesa.
= Tampoco ha de sentarse bajo la mesa en ningtin momento.
= No ha de limpiar su armadura sobre la mesa.

= No ha de tomar comida de la mesa y ponerla en su bolso o faltriquera para

después comerla.

= No ha de hacer figuras modeladas ni prender fuegos ni adiestrarse en hacer

ruidos en la mesa (a menos que mi sefior se lo pida).

= No ha de tocar el latid o cualquier otro instrumento que pueda ir en perjuicio

de su vecino de mesa (a menos que mi senor se lo pida).

= No ha de cantar, ni hacer discursos, ni vociferar improperios ni tampoco pro-

poner acertijos obscenos si esta sentado frente a una dama.
= No ha de conspirar en la mesa (a menos que lo haga con mi sefior).
= Tampoco ha de prender fuego a su companero mientras permanezca en la mesa.

= No ha de golpear a los sirvientes (a menos que sea en defensa propia).

Para mostrar la importancia de la inferencia logica y la revision de creencias

modelamos algunos de los habitos indecorosos en la mesa de mi senor:
= Ningun invitado ha de sentarse sobre la mesa, ni sobre el invitado.

= Tampoco ha de subir los pies sobre la mesa.
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= No ha de limpiar su armadura sobre la mesa.
= No ha de prender fuego sobre la mesa.

= Tampoco ha de prender fuego a su companero mientras permanezca en la mesa.

Cada una de las sentencias generadas se debe transformar a un lenguaje ma-
tematico como, por ejemplo, considerando los siguientes enunciados: p = sobre la
mesa, ¢ = sentarse, r = subir los pies, s = prender fuego, ¢t = sobre invitado, u
= limpiar armadura. Una vez representada cada oracién (proposicién) se conectan
como cldusulas: (—qV —p) A (mqV —t), (rVp), (-uV —p), (-pV =s), (—pV -tV —s)

En general, el problema de la implicaciéon logica es un reto para el razonamien-
to automadtico, ya que se conoce que es un problema en la clase Co-NP completo,
incluso en el caso proposicional, como lo muestran Khardon et al. [5] y Liberatore
[6]. En el desarrollo de algoritmos que resuelvan de forma automatica el problema de
implicacion légica, se utilizan algoritmos originalmente diseiados para resolver un

problema relacionado: el problema de Satisfactibilidad (SAT).

2.1.2. Formas Normales

F y G son equivalentes si v(F) = v(G) para toda valuacién v, se representa,

F = G. Algunas equivalencias notables son:
» Idempotencia: FVF=Fy FANF=F.
= Conmutativa: FVG=GVFyFNG=GANF.
» Asociativa: FV(GVH)=(FVG)VHy FAN(GANH)=(FANG)ANH.
» Absorcién: FA(FVG)=Fy FV(FAG)=F.
» Distributiva: FA(GVH) = (FAG)V(FAH)y FV(GAH) = (FVG)A\N(FVH).
= Doble negaciéon: -—F = F.
» De Morgan: =-(FAG)=-FV-Gy-(FVG)=-FA-G.

Para transformar una formula proposicional F' a su forma normal conjuntiva, se

siguen los siguientes pasos:
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1. Eliminar los bicondicionales usando equivalencia:
A< B=(A— B)AN(B— A)

2. Eliminar los condicionales usando equivalencia:
A—- B=-AVB

3. Incorporar las negaciones usando las equivalencias:
-(AANB)=-AV-B
-(AvVB)=-AN-B
—A=A

4. Incorporar las disyunciones usando las equivalencias:
AV(BANC)=(AVB)A(AV(O)
(ANB)VC=(AVC)AN(BVC)

Para transformar una férmula proposicional F' a su forma normal disyuntiva, se

siguen los siguientes pasos:

1. Eliminar los bicondicionales usando equivalencia:
A< B=(A— B)AN(B— A)

2. Eliminar los condicionales usando equivalencia:
A—-B=-AVB

3. Incorporar las negaciones usando las equivalencias:
-(AANB)=-AV-B
ﬁ(A\/B) =-AN-B
—A=A

4. Incorporar las disyunciones usando las equivalencias:
AN(BVC)=(ANB)V(AANC)
(AVBYAC=(AANB)V(BACQ)
Teorema 2.1 Para cualquier formula cerrada se puede encontrar una formula equi-

valente en Forma Normal Conjuntiva (disyuntiva).

Prueba 2.1 Cualquier formula se puede transformar en una féormula en Forma
Normal (disyuntiva) equivalente mediante las leyes de De Morgan y las propiedades

distributivas.
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2.1.3. Consecuencia légica

Definicién 2.10 Una formula F' es consecuencia l6gica (o consecuencia semdntica)
de un congunto de formulas U, U |= F, si todo modelo de U es modelo de F, es decir,

para toda valuacion, v, v EU = v = F.

Sean F', Gy H férmulas proposicionales, las siguientes son algunas propiedades

de la consecuencia semantica.
» F' = F, toda férmula es consecuencia semantica de si misma.
» =Gy G = H entonces F' = H, transitividad.
» S5i G € F entonces F = G

» SiF =Gy F C Z entonces Z = G, si de un conjunto de hipétesis se sigue
una conclusion, agregando hipotesis al conjunto, la conclusion sigue siendo

consecuencia semantica.

La consecuencia légica se basa en los valores de verdad de las proposiciones
atomicas que ocurren en las premisas y la conclusion; asi como la forma en que los
operadores 16gicos manipulan estos valores de verdad.

Desde el punto de vista del razonamiento, tenemos que, un razonamiento es valido

si la conclusién es consecuencia logica de las premisas

I'={o1,09,...,0,}: T EC

sii 0q,09,...,0, = C

sit | oy,09,...,0, > C

La estructura de la forma {01, 09, ...,0,} E C se denomina razonamiento, donde
{o1,09,...,0,} es el conjunto de premisas y C' la conclusién.

Decidibilidad

Un sistema deductivo completo puede demostrar cualquier conclusion légicamente
implicada por las premisas, lo que hemos denotado con K | ¢. jPero qué ocurre si
K FE ¢?

En la teoria de la computacion se define un problema de decision como aquél que

777

tiene dos respuestas posibles: “si” o “no”. Un problema de decision es decidible si
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existe un algoritmo (es decir, un procedimiento que siempre termina) que lo resuelve.
En el marco de los sistemas deductivos es muy relevante también la cuestion de la
decidibilidad, que se formula de la siguiente manera. Dados K y ¢, jexiste algin
algoritmo que responda “si” en el caso de que K |= ¢ y que responda “no” en el
caso de que K ¥ ¢7 claramente en la logica proposicional esta cuestién tiene una
respuesta positiva, por ejemplo utilizando algoritmos basados en las tablas de verdad

22].

2.2. Complejidad computacional del problema

Un algoritmo es cualquier procedimiento computacional bien definido que toma
algin valor, o conjunto de valores, como entrada y produce algin valor, o conjun-
to de valores, como salida. Un algoritmo es por lo tanto una secuencia de pasos

computacionales que transforman la entrada en la salida [37].

También podemos ver un algoritmo como una herramienta para resolver un pro-
blema computacional bien definido. La declaracién del problema especifica en térmi-
nos generales la relacién de entrada/salida. El algoritmo describe un procedimiento

computacional especifico para lograr esa relacién de entrada/salida.

Se dice que un algoritmo es correcto si, para cada instancia de entrada, se
detiene con la salida correcta. Decimos que un algoritmo correcto resuelve el pro-
blema computacional determinado. Un algoritmo incorrecto podria no detenerse
en absoluto en algunas instancias de entrada, o podria detenerse con una respuesta
incorrecta. Contrariamente a lo que se puede esperar, algoritmos incorrectos a veces

pueden ser ttiles, si podemos controlar su tasa de error.

Suele decirse también que un algoritmo es bueno si para ejecutarlo se necesita
poco tiempo y se requiere poca memoria. En el andlisis de algoritmos siempre se
escogera un tipo de operacion particular que ocurra en el algoritmo, y se debe realizar
un analisis matematico a fin de determinar el niimero de operaciones necesarias para

completar el algoritmo.
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2.2.1. Eficiencia

Cuando tenemos que resolver un problema, es posible que estén disponibles va-
rios algoritmos adecuados, para lo cual debemos elegir entre varias posibilidades. El
efoque empirico (o a posteriori) para seleccionar un algoritmo consiste en progra-
mar las técnicas competidoras e ir probandolas en distintos casos con ayuda de una
computadora. Mientras que el enfoque tedrico (o a priori) consiste en determinar
matematicamente la cantidad de recursos necesarios para cada uno de los algoritmos
como funcién del tamano de los casos considerados. Los recursos que generalmente
se consideran son el tiempo de computacion y el espacio de almacenamiento, siendo
el primero normalmente el mas importante por lo que al hablar de e ficiencia de un
algoritmo se refiere a lo rapido que se ejecuta.

Dado un problema determinado, diferentes algoritmos podrian dedicar distintas
cantidades de esfuerzo para resolverlo. El grado de esfuerzo que requiere un algorit-
mo para encontrar la solucion de un problema es lo que se denomina complejidad
computacional. El tiempo que requiere un algoritmo para resolver un problema esta
determinado por una funcién que depende del tamano x del conjunto de datos para
procesar: f(z).

f(z) determina el esfuerzo (en tiempo) en funcién del tamano de la entrada, e
interesa obtener su orden de magnitud, o sea, poder determinar con qué velocidad
crece a medida que aumenta el tamano x del conjunto de entradas. Al referirnos

al orden de magnitud de un algoritmo lo hacemos con expresiones como “crece tan

7 b

rapido como ...”, “crece por lo menos tan rapido como ...”, “crece en el orden de
...7. Para representar formalmente estas sentencias, existen los simbolos O, €2, ©,
respectivamente [35].

Cota superior asintética O

Dada f(z), que expresa la complejidad de un algoritmo en funcién del tamano
de las entradas, la expresiéon f(x) € O(g(z)) indica que f(x) no crece mds répido
que g(z) (a lo sumo lo hace tan réapido como g(zx)), como se indica en la Figura 2.3.
A g(z) se le denomina cota superior asintética. O(g(x)) es un conjunto que se puede
describir de la siguiente manera:

O(g(x)) = {f(z) : existen c,xy > 0 tales que Vx > xo: 0 <| f(x) |<c|g(z) |}

Cota inferior asintotica 2
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Figura 2.3: Cota superior asintética O

De manera andloga como se muestra en la Figura 2.4, f(z) € Q(g(z)) indica
que f(z) crece méas rapido que g(x) (al menos crece a igual velocidad que g(z)). En
términos formales:

Qg(z)) = {f(x) : existen c,xo constantes positivas tales que Yr > xo : 0 <]

f(x) = el g(z) [}

Figura 2.4: Cota inferior asintética €2

Cota ajustada asintética ©

Por dltimo, f(x) € ©(g(x)) indica que f(x) y g(x) crecen a la misma velocidad
como se muestra en la Figura 2.5. Este conjunto se define como:

O(g(x)) = {f(z) : existen c,d,zy constantes positivas tales que Vx : o < x :
0<clgl)|<| flz)|<d]g(x) ]}

El empleo de cotas asintdticas para comparar algoritmos tiene sentido para entra-
das de tamano considerable. En ocasiones comparar algoritmos utilizando un ntimero

pequeno de datos de entrada puede conducir a conclusiones incorrectas.
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Figura 2.5: Cota ajustada asintética ©

2.2.2. Clases de complejidad

En la vida real existen muchos problemas practicos para los cuales no se conoce
ningtn algoritmo eficiente, pero cuya dificultad intrinseca ha sido tema de muchas
investigaciones. Entre estos se cuentan problemas tan conocidos como el del agente
viajero, el coloreo de grafos, el problema de la mochila, los ciclos hamiltoneanos,
la programacién entera, la busqueda del camino simple mas largo de un grafo y la
satisfactibilidad de una férmula Booleana [90].

La importancia del orden de magnitud puede verse en la Tabla 2.1, en esta tabla
observamos que el orden de complejidad crece a medida que aumenta el tamano de

la entrada n para diferentes funciones de complejidad temporal.

Tabla 2.1: Funciones de complejidad temporal
Tamano del problema (n)

Funcién 10 102 103 104
logan 3,3 6,6 10 13,3

n 10 102 103 104
nlogan 0,33 x 10> 0,7x10® 10* 1,3 x 10°
n? 102 10 106 108

on 1024 1,3 x 10% > 10100 > 1000
n! 3 x 106 > 10100 > 10100 > 1010

Por lo general, la teoria de la complejidad esta disenada especialmente para apli-
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carse a problemas de decisién. Un problema de decisién (PD) se plantea como
una pregunta general, la cual acepta como respuesta sélo una de dos posibilidades,
la respuesta “SI” o la respuesta “NO”. En forma abstracta, un problema de decisién
puede describirse de la siguiente forma:

PD :< D,S > Dénde: D - Dominio de valores posibles y S C D - son las

instancias que resuelven el problema. El planteamiento del PD es:

S i S
VeeD:PD@x) =14 €
No en otro caso

Como mencionamos antes, un algoritmo es un procedimiento general que trabaja
paso a paso y en un numero finito de estos, resuelve un problema. Un algoritmo
resuelve un problema de decisién PD si puede aplicarse a cualquier instancia [ del PD
y garantiza que siempre produce una solucion para esa instancia. Podemos pensar
en un algoritmo como un programa de computadora, o como la descripcion de la
funcién de transiciéon de una maquina de Turing.

La ejecucion de un algoritmo se expresan en términos de una sola variable: la
longitud o tamano de las instancias [ del problema, que refleja la cantidad de datos
de entrada y la magnitud de cada uno de estos datos.

Dada una instancia de un problema de decision PD con m datos de entrada,
(di,...,dn), se define la longitud de la instancia como: long(l) = >"/", long(d;),
donde long(d;) es la longitud de cada uno de los datos de entrada.

La funcion de complejidad en tiempo de un algoritmo expresa los requerimien-
tos de tiempo, que un determinado modelo de computacién necesita al ejecutar el
algoritmo para resolver cada posible instancia del problema. Con el fin de clasificar
el esfuerzo computacional que se requiere al resolver los problemas de decision, estos
problemas se han clasificado en clases de complejidad. Una misma clase de compleji-
dad contiene a todos los problemas que requieren funciones similares de tiempo para
ser resueltos. Denotando a un algoritmo determinista como AD y a un algoritmo

no-determinista como AnD, podemos definir las siguientes clases de complejidad:

» DLOG = {PD | 3 AD que resuelve PD usando espacio logaritmico}
» P={PD |3 AD que resuelve PD en tiempo polinomial}

» NP ={PD |3 AnD que resuelve PD en tiempo polinomial}
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» EXP ={PD |3 AD que resuelve PD en tiempo exponencial}

Asi el conjunto de problemas que pueden ser resueltos en tiempo polinomial
por una maquina de Turing determinista se define como la clase de complejidad P,
mientras que el conjunto de problemas que pueden ser resueltos en tiempo polinomial
pero por una méquina de Turing no determinista es denotado como la clase de
complejidad N P.

Definicion 2.11 NP es la clase de problemas de decision que admiten un sistema
de pruebas F C X x Q tal que existe un polinomio p(n) y un algoritmo de tiempo

polinomial A tal que:

» Para todo x € X tal que eziste un q € Q tal que (x,q) € F' y ademds el tamano

de q es como mdzimo p(n), donde n es el tamano de x.

» Para todos los pares (z,y) el algoritmo A puede verificar si (x,y) pertenece o

no a F'. En otras palabras, F € P.

La complejidad N P es la clase de problemas que tienen un algoritmo determinista
de resolucién que corre en tiempo exponencial, pero para los cuales también existe
un algoritmo no determinista de resoluciéon que corre en tiempo polinomial.

Las clases de complejidad son ampliamente utilizadas para clasificar una gran
diversidad de problemas y a través de estas clasificaciones se han desarrollado diversas
areas de investigacion. Por ejemplo, una linea crucial de investigacion es encontrar
problemas que inicialmente se clasifican en la clase NP, y que a través de un anélisis
profundo, se puede demostrar que estan en la clase P.

Los problemas NP-completos son aquellos que se resuelven en tiempo polinomial
mediante procesos no deterministas, mientras que un proceso determinista requiere
un tiempo de orden exponencial. A los problemas NP-completos también se les conoce
como problemas intratables.

Un algoritmo se define como No Deterministico como sigue: un algoritmo no
deterministico es un algoritmo que consta de dos fases: suponer y comprobar. Por
ejemplo, dado el problema de satisfactibilidad con una férmula booleana particular,
al principio un algoritmo no deterministico supone una asignaciéon y luego comprueba

si esa asignacién satisface la férmula o no.
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El problema de implicacion légica es un problema que pertenece a la clase Co-
NP, mientras que el problema de revisién de creencias es NPT esto es, estd en
el segundo nivel de la jerarquia polinomial. La clase Co-NP denota el conjunto de
problemas de decisién cuyo complemento esta en NP. Llamamos ademas NP-dificil
a un problema G si cualquier instancia de un problema genérico de la clase NP

puede ser reducido a una instancia de G utilizando una transformacién en tiempo

polinomial (de igual forma aplica para la clase coNP-dificil).

co-NP-
Dificil

co-NP

Figura 2.6: Clases de complejidad

En el diagrama de la Figura 2.6 notamos que P C NP y P C Co-NP. De esta
forma decimos que un problema es tratable si pertenece a la clase P, y un problema
es intratable si pertenece a NP o Co-NP.

De igual forma si C' es una clase de complejidad de problemas de decision, de-
notamos mediante Co — C' la clase de problemas de decisién cuyos complementos
estan en C. Por ejemplo, el conjunto de formulas Booleanas que no son satisfactibles
y el conjunto de grafos que no poseen un ciclo hamiltoniano pertenecen a Co — N P.
Esta claro que P es un subconjunto tanto de NP como de Co— NP,y que NPy
Co— NP son ambos subconjuntos de PSPACE. PSPACE es la clase de todos los
problemas de decisién que se pueden resolver empleando como maximo un numero
polinémico de bits de almacenamiento.

Se sabe que NP = Co — NP si y solo si existe un problema NP — completo
en C'o — NP. No hay muchos problemas de los cuales se sepa que estan en NP N
Co— NP,y que sin embargo se crea que no estan en P. Entre estos mencionamos
el conjunto de los niimeros primos y el problema de decisiéon de Turing equivalente

polinémicamente a la factorizacion.
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La importancia de los problemas N P y en particular los NP — Completos reside
en que identifican un amplio tipo de problemas dificiles. Un problema dificil es aquel
cuya cota inferior parece ser del orden de una funcién exponencial. En otras pala-
bras, la teoria de los problemas NP — Completos ha identificado un extenso tipo
de problemas, que en apariencia carecen de algoritmos de tiempo polinomial que
los resuelvan. Algunos problemas que se creyeron NP-dificiles terminaron siendo de
complejidad polinomial, por ejemplo, el problema de la busqueda, el problema del
arbol de expansiéon minimo, ambos se resuelven mediante un algoritmo polinomial,
los cuales reciben el nombre de problemas de la clase P (polinomiales).

El conjunto de problemas NP — Completos conocidos es muy grande y sigue
aumentando. Todos estos problemas poseen una caracteristica comun: hasta ahora,
en el peor caso, ningun problema NP — Completo puede resolverse con un algoritmo
polinomial. En otras palabras, hasta la fecha, en el peor caso, el mejor algoritmo
determinista para resolver cualquier problema NP — Completo tiene complejidad
exponencial.

De acuerdo a la teoria de problemas N P—Completos se cumple lo siguiente: si un
problema NP — C'ompleto puede resolverse en tiempo polinomial, entonces todos los
problemas N P pueden resolverse en tiempo polinomial. O bien, si cualquier problema
NP — Completo puede resolverse en tiempo polinomial, entonces NP=P?.

Asi que, la teoria de los problemas NP — Completos indica que todo problema
NP — Completo es semejante a un pilar decisivo. Si se derrumba un pilar, todo el
edificio se viene abajo.

Debido a que es muy improbable que todos los problemas NP — Completos
puedan resolverse con algoritmos polinomiales, en consecuencia es muy improbable
que cualquier problema NP — Completo pueda resolverse con cualquier algoritmo

polinomial.

2.2.3. Satisfactibilidad

El problema de satisfactibilidad (SAT) fue el primer problema NP — Completo
que se descubrié [2]. Determinar la satisfactibilidad de una férmula proposicional es
una tarea relevante con repercusiones en otros problemas estudiados en la Inteligen-

cia Artificial (IA), tales como: en la estimacién del grado de creencia, para revisar
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o actualizar las creencias [26], en la explicacién abductiva, en el diagndstico 16gico,

entre otros procedimientos.

Definicién SAT

El problema de satisfactibilidad se define como sigue: dada una férmula Booleana,
determinar si esta férmula es satisfactible o no.

Sea F' una Forma Normal Conjuntiva (FNC), esto es, una conjuncién de disyun-
ciones de literales. Se sabe que el problema SAT(F') es NP-completo a partir de tener
clausulas en F' con al menos 3 literales.

Ejemplo 1. Considere el siguiente conjunto de clausulas:
o = (—xy V xg Voxg)
oo — (11 Vay)
o3 — (29 V)

Es posible construir un arbol seméntico como se muestra en la Figura 2.7.

Figura 2.7: Arbol seméntico

Con base en el arbol semantico de la Figura 2.7, se concluye que satisface la
formula que contienen las tres clausulas ¢1, ¢o v ¢3 y por tanto es satisfactible. Todas

las siguientes asignaciones satisfacen dicha férmula:

u (x17 To, T3, x4)

= (xlv T, T3, _‘x4>
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= (m@y, T, T3, T4)
u (_|.ZC1,_‘172,_‘$3,$4)
= (_'xlal.%x?nxll)

u (_':L‘h Lo, T3, ZE4)

En 1960 Martin Davis y Hilary Putnam [57] desarrollaron un algoritmo para com-
probar la satisfactibilidad de férmulas de légica proposicional en FNC. El algoritmo
usa una forma de resolucién en la cual las variables son elegidas iterativamente y
eliminadas mediante la resolucién sobre el conjunto de clausulas de la férmula.

En 1962 se desarrollf el algoritmo DPLL por Davis-Putnam-Logemann- Lovelan-
des [56], un algoritmo completo basado en el retroceso hacia atrds (back- tracking)
que sirve para decidir la satisfacibilidad de las férmulas de légica proposicional en
forma normal conjuntiva; es decir, para resolver el problema SAT, al igual que lo
hacia el algoritmo anterior de Davis y Putnam.

El algoritmo de Davis y Putnam se convirtié en uno de los algoritmos clésicos
para decidir la Satisfactibilidad de férmulas proposicionales y suele ser un proceso
comun a aplicarse en la mayoria de los algoritmos completos, como es el caso, en
los algoritmos de Satz [50], [42], [81] y [61]. Hooker [65] plantea el problema de
satisfactibilidad incremental y se describe una implementacién basada en el método
de Davis-Putnam-Loveland para comprobar la satisfactibilidad del conjunto original
de clausulas, y considerando el caso incremental de ir adicionando nuevas clausulas.

Con respecto a la clase de algoritmos heuristicos que son propuestos que intentan
hallar soluciones de manera rapida (en tiempos polinomiales de cémputo), para el
problema SAT se han aplicado busquedas locales, tales como: GSAT y WalkSAT

[18], asi como algoritmos evolutivos [60] y algoritmos aleatorios [38].

Si la complejidad temporal de la etapa de comprobaciéon de un algoritmo no
deterministico es polinomial, entonces este algoritmo no deterministico se denomina
algoritmo polinomial no-deterministico. Si un problema de decisién puede resolverse
con un algoritmo polinomial no-deterministico, entonces este problema se denomina

problema polinomial no-deterministico (NP).
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La complejidad computacional asociada con la solucién de problemas NP-completos,
ha motivado la bisqueda de métodos alternativos que permitan la solucién en tiem-
po polinomial de instancias especiales de problemas NP-completos. Por ejemplo, en
el caso de SAT(F'), si F' es una 2-FNC (denotado como 2-SAT), estas instancias se
resuelven mediante procesos deterministas en un tiempo polinomial. Este tipo de

problemas son conocidos también como problemas tratables.

2.3. Modelos de revision de creencias

La revision de creencias también llamada dinamica del cambio, grado de creencias,
cambio de creencias, dinamica del conocimiento, teoria de revision de creencias, teoria
del cambio de creencias o revisiéon del conocimiento, ha sido estudiada en base a

diferentes propuestas de modelos, entre los principales se encuentran el modelo AGM

y KM.

2.3.1. AGM

El modelo AGM es el modelo més utilizado para representar una teoria episte-
moldgica de cambio de creencias, este modelo estd estructurado en términos de ora-
ciones de un lenguaje formal L de logica proposicional. Entonces el estado epistémi-
co de un agente (donde el “agente” refiere, indistintamente, a un ser humano, una
maquina, o una institucién, entre otras posibilidades) esta representado por el con-
junto K de oraciones de L que éste acepta. El lenguaje L posee los conectivos logicos:
negacién (—), conjuncién (A), disyuncion (V), implicacién (—), equivalencia («). L
es cerrado respecto de estos conectivos de modo que L representa a todas las féormu-
las bien formadas. En el modelo AGM el simbolo L denota una contradiccion y el
simbolo T denota una tautologia [26].

En el modelo AGM, las creencias de un agente estan representadas como un
conjunto de creencias cerrados por el operador de consecuencia logica "Cn” que

cumple con las siguientes propiedades:
» Inclusiéon: X C Cn(X)

= Monotonia: Si X C Y, entonces Cn(X) C Cn(Y)
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Iteracién: Cn(X) = Cn(Cn(X))

Supraclasicalidad: Si p se deriva légicamente de X, entonces p € Cn(X)

Deduccién: g € Cn(X U {p}) si y solosi (p — q) € Cn(X)

Compacidad: Si p € Cn(X), entonces p € Cn(X’) para algin subconjunto
finito X' C X

De esta manera K representa el conjunto de creencias del agente, si y solo si
K=Cn(K)y KCL.

Dentro de AGM se identifican tres criterios de racionalidad [26]:
» Primacia de la nueva informacién: la nueva informacion es siempre aceptada.
= Consistencia: el nuevo estado epistémico debe, si es posible, ser consistente.

» Economia informacional: retener cuanto sea posible de las creencias preexis-

tentes.

El modelo AGM consiste de tres operaciones basicas como se indican a continua-
cion:
1. Expansion: La expansién de creencias se deriva de “aprender algo”. La ex-

pansién de K por ¢ se denota K + ¢, se cumple ademés los siguientes 6 postulados:

(E1) Si K es un CC (Conjunto de Creencias), K + ¢ es un CC

(E2) p e K+ ¢

(E3) KC K +¢

(E4) Si ¢ C K, entonces K + ¢ = K

(E5) Si K7 C Ko, entonces Ky + ¢ C Ky + ¢

» (E6) Para todo Ky ¢, K + ¢ es el menor CC que satisface (E1) — (E5)
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2. Revisién: Una operacién de revision consiste segin [26] en la modificacién
del estado epistémico. El estado epistémico es representado como un conjunto de
creencias, donde una nueva creencia (la entrada epistémica) se incorpora al conjunto
previo conservando consistencia légica. K x ¢ denota la revision de K por ¢. Esta

operacién debe cumplir los siguientes 8 postulados:

» (R1) Si K es un CC, K % ¢ es un CC

(R2)p € K % ¢

(RIK + 6 C K + ¢

(R4) Si —¢ ¢ K, entonces K « ¢ = K + ¢

(R5)K * ¢ = K ssi ¢ € Cn(0)

(R6) Si ¢ <> ¢ € Cn(()), entonces K * ¢ = K *1)

(RT)K * (9 A1p) C (K *¢) + ¢

(R8) Si =) ¢ K x ¢, entonces (K * @) +1 C K * (¢ A1)

3. Contraccion: Una contraccion ocurre cuando una sentencia es refutada, pero
ninguna sentencia es sumada. La contraccion de K por una sentencia ¢ se denota

K — ¢, esta operacién debe cumplir los siguientes 8 postulados:

» (C1)Si K esun CC, K — ¢ es un CC

(C2K —p C K

(C3) Si ¢ ¢ K, entonces K —¢p =K

(C4) Si ¢ ¢ Cn((), entonces ¢ ¢ K — ¢

» (C5)K C(K—¢)+¢

(C6) Si ¢ <> 1 € Cn(0), entonces K — ¢ = K — )

(CTK—¢pNK—1p) CK— (¢ A1)

(C8)Sip¢ K — (¢ A1), entonces K — (¢ A1) C K — ¢
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2.3.2. KM

Otro de los modelos base en la teoria de revisién de creencias es el modelo KM
presentado en [39], los cuales unificaron los diferentes enfoques seménticos que un

operador de revision de creencias deberia cumplir.

Definicién 2.12 Una funcion o : Formulas x Formulas — Formulas que toma
una formula 1 que representa a un conjunto de creencias, y a otra formula p que
representa la nueva informacion y las envia a una nueva formula proposicional de-
notada como ¥ o u, v representa cualquier formula proposicional. De esta manera o

es llamado operador de revision KM.

Un operador o debe cumplir con los siguientes postulados:

(KM1) ¢oput p

(KM2) Si 9 A u es consistente,entonces ¥ oy =9 A p

(K M3) Si p es consistente, entonces 1 o y1 es también consistente

(KM4) Siapy =y y pi1 = pia, entonces ¥y o iy = )2 0 fig
(KM5) (pop) Ay ipo(uny)

(KM6) Si (v o ) A~y es consistente, entonces 1) o (uAvy) F (opu) Ay

Existen otros modelos que se han aplicado a la revisién de creencias como el
modelo DP por sus autores [4] y el modelo de semi-revisién de Hanson, el cual requiere
un tratamiento eficiente de inconsistencias locales, que resulta factible en conjuntos
de creencias no clausurados (bases de creencias) y no en conjuntos clausurados. El
método de semi-revision de creencias es una forma de cambio de creencias que no
asigna ningun valor o prioridad especial a la nueva informacion. De acuerdo a esto,
la semi-revision por una sentencia, es el proceso de decidir o analizar no solamente
la sentencia propuesta, sino también la negacién de ésta. Como resultado de la semi-
revision sera que el sistema de creencias incorpore la sentencia propuesta, o incorpore

la negacion de la sentencia o bien que permanezca inmune al cambio propuesto.
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Trabajo relacionado

En este capitulo se describen los trabajos relacionados en el campo de la teoria
de revision de creencias presentando un panorama general del problema para poste-
riormente mostrar el avance de dicha teoria de forma cronoldgica para culminar con

los principales modelos y operadores que se han desarrollado hasta la fecha.

Algunos problemas computacionalmente dificiles, por ejemplo, la deduccién en
bases de conocimiento légico, son tales que parte de una instancia se conoce mucho
antes que el resto, y permanece igual para varias instancias posteriores del problema.
En estos casos, es util preprocesar fuera de linea esta parte conocida para simplificar

el problema

El problema de revisién de creencias por su naturaleza como un problema dificil
ha sido atacado desde diferentes perspectivas y diferentes teorias. Por ejemplo, la
deduccion en bases de conocimiento logico, son tales que parte de una instancia se
conoce mucho antes que el resto, y permanece igual para varias instancias posteriores
del problema. En estos casos, es util preprocesar fuera de linea esta parte conocida
para simplificar el problema [54]. Algunas instancias de los problemas NP-dificil al
realizar preprocesamiento producen problemas simplificados en tiempo polinomial,
mientras que para otros implica algunas consecuencias que se consideran poco pro-
bables de poder reducir la complejidad del problema. En [45] se explora una clase
de operadores de actualizacién de creencias en la cual la definicién del operador
es compuesto con respecto a la nueva informacién que se agregara. El objetivo es

proporcionar un operador de actualizacién que sea intuitivo, en el sentido de que su

39
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definicion se basa en una descomposicion recursiva de la estructura de la informacién

de actualizacién, y que pueda ser razonablemente implementado.

3.1. Revision de creencias con légica proposicional

Una forma de abordar el problema de revision de creencias es modelarlo uti-
lizando légica proposicional. En [31] se describe la relacion directa del problema
de implicacion proposicional entre formas normales que puede reducirse al proble-
ma clasico Co-NP-completo de revisar la tautologicidad de una férmula disyuntiva.
Aunque la inferencia proposicional sea un problema Co-NPcompleto en su versién
general, también existen diferentes casos que pueden resolverse de manera eficiente.
Cuando se dispone de nueva informacion, los conjuntos respectivos se modifican de
forma diferente para preservar partes del conocimiento durante el proceso de revi-
sién. Este enfoque permite tratar escenarios dificiles y complejos [59], pero si la nueva
informacién es fiable nos puede ahorrar tiempo de procesamiento, en [84] se propone
que cuando la nueva informacién proviene de otro agente, primero debemos deter-
minar si ese agente debe ser confiable, se define la confianza como un paso previo
al procesamiento de la revision, se hace hincapié en que la confianza en un agente a
menudo se restringe a un dominio particular. Liberatore en [78] y [82] propone rea-
lizar la revisién de creencias considerando la plausibilidad de la informacion, dada
una secuencia de revisiones, junto con sus resultados, para derivar un posible orden
inicial que los ha generado.

En [83] se especifica que la nueva informacién debe ser confiable antes de revisar
y actualizar la base de conocimiento. Esto es aplicable si se trata de una base de
creencias o multiples creencias. En creencias multiples la fusion de creencias tiene
como objetivo combinar piezas de informacién de diferentes (y posiblemente conflic-
tivas) fuentes a fin de producir una tnica base de creencias. La base de creencias
resultante debe ser consistente con la mayor cantidad de informacién posible.

En nuestro trabajo tomamos como base la inferencia proposicional para modelar
el proceso de revisién de creencias, la légica ha sido motivo de estudio en el tema
de revisién de creencias por varios autores. En [53] se presenta un modelo teérico

abstracto caracterizando los postulados AGM y KM para diferentes 16gicas entre las
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que se encuentran: Légica Proposicional (Propositional Logic(PL)), Légica de Horn
(HornLogic(HCL)), Légica de Primer Orden (FirstOrderLogic(FOL)) y Lbgica
Descriptiva (Descriptionlogic(DL)) en términos de cambio minimo entre interpre-
taciones. En [64] se presenta una investigacion del comportamiento de los operadores
de actualizacién y revisién considerando los postulados KM sobre légica proposicio-
nal en fragmentos de Horn, Krom y afines, se destaca las diferencias entre revisiéon y

actualizacion en este contexto.

En [1] se hace hincapié en que la representacién del conocimiento y el razonamien-
to utilizando la logica proposicional es un componente importante de los sistemas de
inteligencia artificial. Una férmula proposicional en forma normal conjuntiva (CNF)
puede contener clausulas redundantes, clausulas cuya eliminacion de la férmula no
afecta al conjunto de sus modelos. La identificacién de clausulas redundantes es im-
portante porque la redundancia a menudo conduce a calculos innecesarios, almace-
namiento desperdiciado y puede oscurecer la estructura del problema. Los resultados
experimentales revelan que muchas instancias de CNF obtenidas de las aplicaciones
précticas de SAT exhiben un alto grado de redundancia. De igual forma en [24] se
propone un algoritmo basado en la descomposicion para problemas de revision en la
logica proposicional clasica. Un conjunto de reglas de descomposicién se presentan
para analizar la satisfactibilidad de las férmulas considerando un conjunto de lite-
rales. Se construye una funciéon de descomposicién para calcular todos los conjuntos
de literales satisfactorios de una férmula dada ya que representan todos los modelos

que satisfacen a la férmula.

Otro tipo de logica utilizada en el estudio de operadores de revisién y contrac-
cién de AGM es utilizando las teorfas 16gicas de entrada / salida (input/output logical
theories) como lo indica [30]. En dicha propuesta reemplazan las férmulas proposi-
cionales en el marco AGM de cambio de teoria por pares de férmulas proposicionales,
que representan el caracter basado en reglas de las teorias, y reemplazan ademas el
operador de consecuencia cldsico Cn por una légica de entrada / salida. De igual
forma en [12] se estudia una familia general de operadores de actualizacién de creen-
cias en un entorno proposicional. Sus operadores se basan en la dependencia férmu-
la/literal, que es més refinada que la nocién de dependencia de férmula/variable.

La dependencia de férmula/variable es un caso particular de dependencia de férmu-
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la/literal. Los autores argumentan que esto permite manejar el problema del marco
y la ramificacién de una manera mas apropiada.

Existen también propuestas de algoritmos de aproximacion como en [92] donde
se plantea una forma de resolver el problema de la complejidad computacional de la
revision de la base de conocimiento proposicional introduciendo algoritmos de apro-
ximacién. Las soluciones propuestas satisfacen los postulados racionales de AGM,
mientras que las complejidades de tiempo de los algoritmos aproximados estan en
un nivel mas bajo que el tiempo complejidades de los enfoques existentes en las

literaturas, aunque pueden no generar la solucién éptima.

3.2. Desarrollo de la teoria de revision de creen-
cias

La teoria de revision de creencias consiste basicamente en investigar el cambio en
las bases de conocimiento, actualmente existe gran variedad de propuestas, usual-
mente cada método, modelo u operador describe un conjunto de axiomas o postulados

a cumplir.

Nebel: Relaciéon entre

David Lewis: Condicional
avid Lewis: Condicionales BR y razonamiento [13]

contrafacticos [48]

Gardenfors: Semantica de Grove: Mundos posibles [9]
condicionales A

contrafacticos [76]

1973 T 1985 1991

@ 1976 1977 1981 1983 O 1986 1988 O

l

Harper: Cambio

d ias[51 v KM (Katsuno y
© Cree:CIE_‘SJ[ ] d AGM [17] v Mendelzon) [39]
evi: Jugando con ) )
la verdad [43] Dalal, Satoh: Distancia

Alchourrén y Makinson: . minima de Hamming [55, 49]

Dinamica de los cédigos Ullman: Minimalidad
legales [16] del cambio [47]

Figura 3.1: Desarrollo de la teoria de revisién de creencias 1973 - 1991
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En la Figura 3.1 se describe el desarrollo de la teoria de revision de creencias de
1973 a 1991, la mayoria de los autores hacen referencia a los trabajos de [17] con el
modelo AGM, existen trabajos anteriores como son [48] y [51] sobre condicionales
contrafdcticos (un condicional contrafdctico es aquel A — B cuyo antecedente A es
falso).

En [43] se presenta un amplio debate sobre el problema de la creencia racional
desarrollada sobre el modelo de teorfa de la decisién bayesiana. Posteriormente [16]
tenian como objetivo formalizar la dindmica de los c6digos legales. Mientras que [76]

estaba interesado en establecer una semantica para los condicionales contrafacticos.

En [26] describe que Gérdenfors siendo editor de la revista Theoria recibe el
articulo de Alchourréon y Makinson y descubre que estaban trabajando en los mis-
mos problemas formales, aunque desde diferentes opticas, por lo que deciden unir
esfuerzos y asi surge en 1985 la propuesta del modelo que lleva sus iniciales, el modelo

AGM, el cual ha sido el origen de esta teoria de revisién de creencias.

En [9] se presenta un modelo alternativo para las funciones de cambio basado en
un sistema de esferas para los “mundos posibles”, este modelo provee una seméantica
para el modelo AGM que permite capturar cierta nocién de correctitud y comple-
titud. En [47] se propone el principio de minimalidad del cambio, este principio
establece que la base de conocimiento deberia cambiar lo minimo posible cuando se

incorpore nueva informacion.

Diversos autores como Dalal, Satoh, Wislett, Borguida y Forbus propusieron
métodos de revision de creencias aplicando la distancia minima de Hamming como
se muestra en [55], [49] y [80]. En 1991 aparece el modelo KM por sus autores [39]
que proponen la unificacion de los diferentes enfoques seméanticos que un operador
de revisién de creencias deberia cumplir a través de 6 postulados. Por su parte [13]

mostré una estrecha correspondencia de revision de creencias y razonamiento.

En la Figura 3.2 mostramos el principal desarrollo de la teoria de revision de
creencias entre los anos 1992-2010. En [96] se presenta un primer anélisis de la
complejidad del problema de revisién de creencias. En [26] se indica que posterior
a la propuesta AGM, Alchourrén y Makinson desarrollaron un modelo constructivo
para funciones de cambio llamado “contraccién segura” que después fue generalizada

por [67] donde le llamé contraccién del nicleo y estaba basada en una seleccién
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entre las sentencias de un conjunto de creencias K que contribuyen efectivamente a
implicar p; y usar esta seleccion para contraer K por p. En [25] se propone que cada

observacion es una sentencia general que se asume es consistente.

Liberatore y Schaerf:
Complejidad BR [79]

Eduardo Fermé: Credibilidad KB [28]

Hanson: Bases de
creencias[67]

Liberatore: Problema

intratable [79, 80] Zhi Qiang Zhuang: BR
T sobre cldusulas Horn [98]
1996 2007 I
1992 1994 1995 . 1997 2001 2003 . 2Q09 2010
Eiter: Complejidad[96] Fermé: Actualizacion
de KB [26]

Lehmann: Asume

consistencia [25]
Both y Meyer : Estados

Darwiche y Pearl: Revision iterada
epistémicos consistentes [87]

Y Hansson: Semi-revision [4, 68]

Figura 3.2: Desarrollo de la teoria de revision de creencias 1992 - 2010

Como se ha visto en [96] un problema importante es explorar la complejidad
computacional de los métodos de revisiéon de creencias de bases de conocimiento.
Los métodos que se conocen hasta ahora son intratables en el caso general por lo que
es relevante encontrar bajo que restricciones algunos métodos pudieran ser tratables
[79] v [80].

En 1997 aparecieron dos modelos mas, el primero denominado DP por sus autores
[4], los cuales propusieron postulados para una revisién de forma iterada, donde ca-
racterizan la revision de creencias como un proceso que puede depender de elementos
de un estado que no necesariamente son capturados por un conjunto de creencias.
El segundo modelo es una aportacion de [68], el cual plantea un modelo alternativo
a AGM, llamado semi-revision. Este difiere respecto del modelo estandar en que la
sentencia que provoca una revision no siempre es aceptada,

En [28] proponen representar el conocimiento a través de bases de creencias en
lugar de teorias légicas y aquellos en los que el objeto del cambio epistemolégico no
tiene prioridad sobre la informacién existente como es el caso en el modelo AGM.
En [87] consideraron operadores de revisién con estados epistémicos conservando

consistencia sobre légica de Horn. En [26] se mostré la relacién entre el modelo



Capitulo 3. Trabajo relacionado 45

AGM y la logica condicional para construir funciones de cambio en la actualizacién
de la base de conocimiento, mientras que en [98] se propone la actualizacién de la

base de conocimiento en logica de Horn.

Jiang, Li, Luo y Liao:

Marcelo Falappa:  Algoritmo O(3"m) [24] P. Peppasa , Willians,
Choprac: BR en SAT [82]

Operador de
revisién [7] Boella, Pigozzi y Torre:
T KB dinémica [30]
2011 2013 T 2017

. 2012 2014 2015 2016 .

Eduardo Fermé:
En la l6gica de la

Hansson: Revisién descriptiva [69]

: : Delgrande: Semantica Kern-Isberner: Bases
teoria del cambio [27] de answer set [44] de conocimientos

condicionales [34]
Marcelo Falappa: Dinamica

del conocimiento [8]

Figura 3.3: Desarrollo de la teoria de revision de creencias 2011 - 2017

En la Figura 3.3 se describe los principales autores en el desarrollo de la teoria
de revisién de creencias. En el trabajo de tesis doctoral de [27] se plantea una ex-
tension del modelo AGM en la representacion del problema de revisién de creencias
utilizando otros modelos como: probabilisticos, clasificacién del agente de modelos
que representan el grado de creencia, el lenguaje de la logica modal y la l6gica con-
dicional. En [7, 8] se hace una propuesta de un operador de revisiéon de creencias y
una descripcion del desarrollo de la teoria de la dindamica del conocimiento.

También han habido intentos de trabajar con otro tipo de légica como la semanti-
ca en programacion légica con el enfoque de answer-set (expresar un problema con
un conjunto de reglas légicas) por ejemplo en [44].

En [24] se presenta el andlisis de la complejidad del proceso de revisién de creen-
cias con un orden de O(3"m), donde n es el nimero de férmulas y m es el total de
literales.

En [69] se propone un teorema de credibilidad del enfoque AGM més general al

que se llamo revision descriptiva como un caso especial de la revisién de creencias.
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Mientras que en [82] reducen el problema de una operacién de cambio de creencias
para el problema de satisfactibilidad.

En [30] utilizan entradas y salidas de teorias 16gicas y revisién de creencias dindmi-
cas con el operador de contraccién de Levi.

En el trabajo [19] se estudia la transformacion de los sistemas de bases de cono-
cimientos condicionales, que permiten identificar y eliminar los condicionales innece-
sarios de la base de conocimientos y en [34] se proponen algunos nuevos postulados
para la revision iterada multiple que van en concordancia a los postulados de AGM

y al modelo [4].

Garapa, Fermé, Reis:
credibilidad limitada [58]

Aravanis, et al.:

Aiguier, et al.: Logicas
descriptivas [53]

Caridroit, et al.: Aravanis, Peppas y diferencia
Contraccid lirmas Pari
ontraccion en : Willimas: Parikh, parametrizada [95]
conjuntos de creencias axioma (P) divisién T
de K [94
! 2018 o 2021
2017 2019 2020 o @
Booth & Chandler: creencias
Creignou et al.: Actualizacion condicionales [86]

vs Revision [64]
Jelenc, et al.: Modelos

Deagustini, et al.: acumulacién de confianza con
de creencias [6] revision de creencias
(23]

Figura 3.4: Trabajos actuales en la teoria de revision de creencias

En la Figura 3.4 de la revisién de los trabajos relacionados con el presente trabajo
de tesis, se indica que las axiomatizaciones clasicas de la revision de creencias incluyen
postulados [11]. Los cuales establecen que si la nueva informacién es consistente con
las creencias iniciales, entonces la revisién es simplemente equivalente a agregar la
nueva informacién a la base de conocimientos original.

Recientemente en [53] se muestra la caracterizacién de varios tipos de légicas
en el estudio de la revisién de creencias, entre las cuales se tienen: légica proposi-
cional, légica de Horn, logica de primer orden y légica de descripcion, todas estas

en términos de cambio minimo entre interpretaciones. Mientras que [64] se presenta
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una investigacion que detalla el comportamiento de operadores de actualizacién y de

revision, donde consideran clausulas de Horn y Krom.

Un nuevo operador denominado operador de revisién de diferencia parametrizada
(DP) [95] que caracteriza la resistencia al cambio epistémico, este tipo de operadores
DP es una generalizacién del operador de revision de Dalal [97], con un rango de
aplicabilidad mucho mayor. En [86] se presenta un fortalecimiento més modesto de
la propuesta de Darwiche y Pearl. Mientras que los postulados de DP restringen la
relacién entre un conjunto de creencias condicionales anterior y posterior, los nuevos
principios gobiernan la relacion entre dos conjuntos de creencias condicionales pos-
teriores obtenidos de un previo comun mediante diferentes revisiones. Otro tipo de
operador se presenta en [58], conocido como operador de revisiéon de base de credi-
bilidad limitada, que aborda dos de los principales problemas que se han senalado
al modelo AGM de cambio de creencias. Por un lado, estos operadores se definen en
base a creencias (en lugar de conjuntos de creencias) y, por otro lado, se construyen

con la idea subyacente de que no se acepta toda la informacion nueva.

En el desarrollo de la revision de creencias, una propuesta diferente se realiza en
[94], donde se proporcionan las caracterizaciones del atrincheramiento epistémico y
del encuentro parcial del axioma sensible a la relevancia de Parikh para la revision de
creencias, conocido como axioma (P). El axioma (P) establece que, si un conjunto de
creencias K se puede dividir en dos compartimentos separados y la nueva informacion
se relaciona solo con el primer compartimento, entonces la revisiéon de K no deberia
afectar al segundo compartimento. En [6] se presenta un enfoque novedoso para la
contraccion de bases de conocimiento donde las férmulas tienen valores adjuntos
que miden alguna calidad vinculada a esas férmulas, explotandola para definir su
deseabilidad y utiliza dicha deseabilidad para definir qué formulas deben eliminarse
para resolver conflictos sin examinar toda la base de conocimiento. El enfoque se basa
en el uso de la acumulacion de creencias donde varias formulas utilizan de manera
colaborativa sus respectivos valores para prevalecer en la resoluciéon de conflictos.
Esta misma teoria de contraccion de bases de conocimiento se aplican a la teoria de

conjuntos de creencias [88].

La aplicacion de la teoria de creencias se ha extendido en los modelos de con-

fianza que se han vuelto invaluables en escenarios dinamicos, como las aplicaciones
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de Internet, ya que brindan medios para estimar la confiabilidad de las contrapar-
tes de interaccién potenciales. En [23] se propone un modelo de confianza donde se
utilizan comparaciones por pares como calificaciones y donde la confianza se expresa
como un estricto orden parcial inducido sobre los agentes. Para mantener un orde-
namiento sélido, el modelo utiliza una técnica de revisiéon de creencias que evita las
contradicciones que pueden surgir al agregar nueva informacién. La técnica utiliza
mecanismos que razonan cuantitativamente sobre la confiabilidad de la informacién,

lo que permite al modelo descontar calificaciones en el tiempo y resistir el engano.

3.3. Modelos y operadores de revision de creen-
cias

Del estado del arte obtenemos como resumen (ver Tabla 3.1) los principales mo-

delos de revisién de creencias. En el trabajo de tesis utilizamos el modelo KM debido

a que, para KM un estado epistémico es una féormula proposicional de un lenguaje

proposicional finito que codifica un conjunto de creencias.

Tabla 3.1: Principales modelos de revision de creencias

Modelos Operaciones Postulados Caracteristicas
Expansién 6

AGM [17] Revision 8 Modelo base
Contraccion 8

Mundos posibles [9] Revisién - Probabilistico
Expansién

Levi [43] y Harper ~ Revisién 2 Refomularon AGM
Contraccion

Dalal [55] Revisién 6 Distancia Hamming entre cldusulas

KM [39] Revision 6 Modelo semantico

DP [4] Revision 6 Revision iterada

Harper [51] Contraccién 2 Contraccifon iterada

Semi Revisién [68]  Revisién 6 Py —p

La combinacién de operadores representa una herramienta importante para ex-

traer una vista coherente e informativa de un conjunto de agentes. La consideracién
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de escenarios practicos a incrementar sustancialmente el interés en desarrollar sis-
temas que trabajen con modelos de confianza. En este contexto, [5] propone una
aproximacion al problema de la fusion de conocimientos en un escenario multiagente
donde cada agente asigna a otros agentes un valor que refleja su percepcién sobre la
credibilidad de cada agente, de esta forma se introduce un operador para fusionar

ontologias de Datalog considerando la credibilidad de los agentes.

El estudio del cambio de creencias iterado se ha centrado principalmente en la
revision, y el otro operador principal de la teoria del cambio de creencias de AGM,
esto es, la contraccién, la cual ha recibido relativamente poca atencién. En [85]
los principios de la revisién iterada se pueden trasladar a la contraccién iterada
generalizando un principio conocido como la “Identidad de Harper”. La identidad
de Harper proporciona una receta para definir el conjunto de creencias resultante de
la contraccién de una oracién A en términos de (i) el conjunto de creencias inicial y
(ii) el conjunto de creencias resultante de la revision por —A. Aqui se buscan formas
de definir de manera similar el conjunto de creencias condicionales que resulta de la

contraccion por A.

En [10] y [63] se presenta un operador de fusién de creencias como una operacién
central dentro del campo del cambio de creencias y aborda el problema de combinar
multiples bases de conocimiento, posiblemente mutuamente inconsistentes, en una
Unica y consistente base. Una tendencia de investigacién actual en el cambio de
creencias se refiere a los teoremas de representacion adaptados a fragmentos de légica,

en particular la légica de Horn.

Tabla 3.2: Principales operadores de revision de creencias

Autor Tipo Caracteristicas

Ullman(1986) [47]  Actualizacion Cambio minimo

Ferme(2007) [26] Revisién y Actualizacién — Teorfa del cambio

Falapa(2011) [8] Revisién Actualizacién de la KB en Agentes
Falapa(2011) [27] Revision Revision en dindamica del conocimiento
Haret (2017) [10] Fusién Cambio de creencias

Creignpu(2018) [64] Actualizacién Cambio de creencias

Booth(2019) [85] Contraccion Contraccion iterada

Garapa(2020) [58]  Credibilidad Limitada Revisién generalizada

Aravanis(2021) [95] Diferencia Parametrizada Revisién
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En la tabla 3.2 se resumen los principales operadores desarrollados para la revi-
sién de creencias clasificados por afio y por autor, en particular [24] es uno de los

que reporta la complejidad computacional del operador desarrollado en los articulos

revisados a la fecha.



Capitulo 4
Metodologia del proyecto de tesis

En este capitulo se describe la metodologia del proyecto de tesis, el disenio del

algoritmo de revisién de creencias y los procedimientos utilizados para tal proposito.

)
(01*10)
(*100%)
(*&1**)
(1*10%)

i '
QH@QS @

E@ Algoritmo de (10%10) (01%*1) (11100)
inferencia
l:(up .
I e
—

v ke
#SAT(K) — Z #SAT(S') <0

Figura 4.1: modelo base de inferencia proposicional para actualizar la base de cono-
cimiento K.

La Figura 4.1 representa el modelo general utilizado en el diseno de los algoritmos

propuestos. El diagrama se describe paso a paso:

51
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K representa la base de conocimiento.

¢ representa la nueva informacién que se revisa para ser anadida a K.

» K x ¢ representa el proceso de revision de ¢ vs K (propuesta del algoritmo de
inferencia), este proceso permite determinar si la nueva informacién se agrega

o no a K, es decir, verificar si K = ¢.

» Como resultado del proceso de revisién obtenemos un conjunto S. Si S = ()
entonces K |= ¢.

» En caso contrario, es decir si S # () entonces verificamos el niimero de modelos

de K’ = K + S (propuesta algoritmica de conteo de modelos).
» Si #Sat(K’) > 0, entonces actualizamos K = K.

» En caso contrario, Si #Sat(K') = 0 significa que la base de conocimiento no
es consistente, por lo que es necesario realizar un proceso de contraccién. El
proceso de contraccién se representa como K — Cj, con C; en K y consisten
en eliminar la creencia mas antigua de la base de conocimiento K (propuesta

estrategia de contraccién, obteniendo S’).

Para la generacion de la propuesta de un algoritmo de revision de creencias usando

inferencia proposicional se consideraron las siguientes etapas:

4.1. Etapas del diseno de los algoritmos

» Etapa 1. Revisar el estado del arte del campo de revisién de creencias, en
particular el modelo AGM y KM. Asi como el estado del arte de la inferencia

proposicional aplicada a la revisiéon de creencias.

= Etapa 2. Disenar una propuesta algoritmica de un operador de revisién de

creencias.

» Etapa 3. Generar un conjunto de instancias de prueba con légica proposicional
que sirvan como datos de entrada a la propuesta de soluciéon del algoritmo

propuesto de revision de creencias.
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= Etapa 4. Realizar el andlisis de la complejidad en tiempo del algoritmo pro-

puesto.

Etapa 1. Revisar la teoria de revisién de creencias

En la etapa 1 que consiste en la revisién del estado del arte, se realizé6 una
revision desde los inicios de la teoria de revision de creencias hasta el ano actual, en
el capitulo 3 se describe dicha investigacién. Cabe resaltar que a pesar que existen
diversos modelos de revision de creencias se sigue considerando el modelo AGM y KM
como referente en el diseno de nuevas propuestas de operadores para la revision de
creencias. En esta primera etapa también se realizé una revision de propuestas usando
inferencia proposicional, donde se ha aplicado operadores de revisién de creencias
sobre clausulas de Horn y Krom [64]. Como resultado de esta etapa inicial de la

metodologia tenemos las siguientes consideraciones:

» El proceso de inferencia proposicional puede ser modelado utilizando logica

proposicional.

= El modelo base para formalizar un operador de revisién de creencias puede ser
el modelo KM ya que representa la unificaciéon de los principales postulados
del modelo AGM.

= A pesar que el problema general de la inferencia proposicional es Co-NP Com-
pleto ([40]), existen también algunos casos que se pueden resolver de manera
eficiente ([89]) si consideramos una KB K = A\(j_,,C; vy ¢ = /\I(CZ.:U ¢; donde
cada C; € K y cada ¢; € ¢ son clausulas expresadas bajo un mismo conjunto

de n variables booleanas.

Etapa 2. Diseno del algoritmo
En la etapa 2 se realizé una propuesta de un algoritmo de revision de creencias
que se describe en la seccién 4.2. Para dicha propuesta algoritmica de inferencia

proposicional se tienen las siguientes consideraciones:

= Se utiliza la forma normal conjuntiva para representar tanto la KB K como la

nueva informacién ¢ a través de un conjunto de clausulas falsificantes.
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» Dadas dos FNC’s F} y F;, decir si F} |= F es lgicamente equivalente a probar
que —Fy | —F} que resulta de revisar la inferencia entre formas disyuntivas,
ya que si F' es una FNC entonces —(F') es una FND. Como K y ¢ estdn en
FNC, las cadenas falsificantes de sus clausulas Fals(k) y Fals(¢) se pueden

calcular eficientemente [31].

= Para el diseno del algoritmo propuesto se propone el método de recorrido a lo
profundo de forma recursiva lo que nos permite crear un arbol de deduccién al
comparar cada clausula del conjunto de la nueva informacién ¢ con la base de

conocimiento K.

= Se propone una estrategia para verificar la consistencia de la base de datos y

realizar un proceso de contraccion de K.

= Se desarrolld una propuesta para el conteo de modelos de la base de conoci-

miento K con el fin de determinar si es consistente(satisfactible) o no.

Etapa 3. Casos de prueba

En la etapa 3 se ha trabajado en un conjunto de casos de prueba. Las formulas
se crean en FNC con maximo 10 variables con el fin de ejemplificar la funcionalidad
del algoritmo propuesto. Se utilizan archivos de texto plano como formato para los
archivos de entrada de la base de conocimiento y de la nueva informacion. Se gene-

raron dos aplicaciones web para realizar pruebas con méas variables.

Etapa 4. Calculo de la complejidad del algoritmo En la etapa 4 sobre
el célculo de la complejidad del algoritmo propuesto se utilizard la notacién O (O-

grande) como medida para representar el orden de crecimiento.

4.2. Diseno del algoritmo de revisiéon de creencias

Sea K una FNC, es decir, K = A", C;, donde cada C;,i = 1,--- ,m es una
disyuncién de literales. El conjunto de asignaciones que forman Fals(C;) se puede

representar mediante una cadena A; del conjunto {0, 1,}. Si C; = {z;; V---Vau} €
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K, entonces el valor para cada posicion de i1 —th a i, — th de la cadena A;, tiene que
falsificar las literales de C;. Si x;; € Cj, entonces el i; — th ésimo elemento de A; se
establece en 0. Si ~2i; € C;, entonces el ¢; — th ésimo elemento de A; se establece en
1. Las variables en v(K') que no aparecen en C; se representan por el simbolo *; lo que
significa que podrian tomar cualquier valor légico {0,1}. De esta forma, la cadena
A; de longitud n = |v(K)| representa el conjunto de asignaciones que falsifican la
clausula C; [72].

Denotaremos la cadena que representa Fals(C;) como A; = cadena(Fals(C;)).
Es fécil construir Fals(K) ya que cada clausula C; determina un subconjunto de
asignaciones de K. De esta forma, expresaremos Fals(C') como la cadena falsifica-
dora o como el conjunto de literales (clausulas) de manera indistinta, ya que ambas
expresiones denotan el conjunto Fals(C'). El siguiente lema expresa cémo formar el
conjunto de asignaciones falsificadoras de un FNC.

Lema 1. Dado una FNC K = A", C;, se cumple que, Fals(K) = |J- {0 €
S(K)|Fals(C;) C o}.

Si dos clausulas C; y C; que tienen un par de literales complementarias, enton-
ces, sus asignaciones falsificantes tambien tienen literales complementarias, esto es,
Fals(C;) N Fals(C;) = 0.

En el disenio de las propuestas algoritmicas se utilizé un conjunto de rutinas
para comparar y generar clausulas, a continuacién se describen estas rutinas en
pseudocodigo y se dan ejemplos de su funcionamiento.

La revision de creencias vista como inferencia proposicional tiene los siguientes

hechos: Sea K una base de conocimiento y sea ¢ la nueva informacion:
» K ¢ SiSAT(K) C SAT(9¢)
» K |= ¢ Si Fals(¢) C Fals (K)

El proceso de revision de creencias utilizando inferencia proposicional se basa en
representar la base de conocimiento mediante una férmula compuesta de un conjunto
de clausulas en forma normal conjuntiva. Dicha férmula se transforma (como se indica
en la Figura 4.2) a un conjunto de cadenas falsificantes que representaran a Fals(K),
utilizando un patréon de ceros y unos y para el caso de que una variable no aparezca,

Wk

entonces, se asigna un asterisco . El Ejemplo 4.1 muestra dicha trasformacion.
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Figura 4.2: Patrén de transformacién fasificante de una férmula en FNC a 0,1 y *

Ejemplo 4.1 Representando una féormula en FNC usando patrones falsificantes.
Sea K y ¢ las siguientes FNC'’s:

K ={(=pVr)A(gVrVv=s)A(p)A(=gV=s)} yo={(-pVs)A(gVrV-asVi)A
(mpV gV =s)A(-r)}.

Reescribimos ambas formulas considerando el espacio de variables: p,q,r,s,t,
como patrones de ceros, unos y asteriscos para representar el espacio Fals(K) y
Fals(¢).

K = {(1%0x%x%),(x001x), (0% %% %), (x1 % 1%)}
¢ = {(1 % x0x), (x0010), (10 % 1x), (x x 1 % %)}

Ind(F.C) Sub(F.C) Gen(K,C,n)
F 0 1 * 1 ~* F * 1 * 1 * K o 1 * 1 *
c 0 1 * 0 1 c o0 1 * 1 1 c o * * * 90

Figura 4.3: Operaciones bésicas en el proceso de revision de creencias

Ademas de transformar la base de conocimiento y la nueva informacién, en el
proceso general de la propuesta algoritmica para la revision de creencias utilizamos
las operaciones bésicas (ver Figura 4.3). Donde F'y C representan cldusulas en
el mismo conjunto de n variables trasformadas usando el patron de ceros, unos y

asterisco.

» Ind(F,C): dos cldusulas (F, C') son independientes si tienen variables contra-

rias para una misma posicién en dichas clausulas.
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» Sub(F,(C): una clausula C' es subsumida por una cldusula F' si los modelos de
C estan contenidos en los modelos de F', es decir, al comparar las clausulas
C y F, cada literal en C; = F; o bien C; = 0,1 y F; = % con i=1 hasta n,
donde n = |C/|. Si una cldusula es subsumida significa que dicha cldusula se
puede inferir l6gicamente de la base de conocimiento, por lo que el nimero de

modelos no cambia.

» Dif(F,C): obtiene la diferencia | Lit(F;) — Lit(C;) | entre las literales de una

clausula F' y una clausula C.

» Gen(F,C,n): dadas F'y C dos clausulas, se generan n cldusulas si en la posicién
C; = x y F; es una literal con valor de {0,1}. Donde n =| Dif(F,C) | que

determina el nimero de nuevas clausulas a generar.

A continuacion se decriben cada uno de los subprocesos involucrados en el proceso
general del diseno de los algoritmos propuestos.

El Algoritmo 1 recibe como entrada una clausula C; de la base de conocimiento
K y una cldusula F; de ¢ con el fin de verificar si alguna literal de F; esta negada en
C; devolviendo “true” si las clausulas son independientes o “’false” en caso contra-
rio. En el Ejemplo 4.2 se muestra la aplicacién de la funcién Ind(F,C') que permite

verificar la propiedad de independencia entre dos cldusulas de forma algoritmica.

Algoritmo 1 Funcién Ind(F,C)
para i < 1 hasta sizeof(C') hacer
si(F;=0&C;=1)](F,=1%& C; =0) entonces
retornar true
fin si
fin para
retornar false

Ejemplo 4.2 Sea K y ¢ el siguiente conjunto de clausulas: K = {C1,Cy,Cs,Cy}
= {(10*0%), (*110%), (*101%),(110%0) } y ¢ = {F1} = {(11 % x1)}. Aplicando el

Algoritmo 1 sobre cada cldusulas de K obtenemos los resultados:
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Ind(Fy,Ch) = true, dado que en la posicion dos de Fy contienen un 1 y en la posi-
cion dos de Cy hay un 0.

Ind(Fy,Cy) = false, debido a que no hay variables con valores opuestos (dependien-
tes).

Ind(Fy,Cs) = false, debido a que son cldusulas dependientes.

Ind(Fy,Cy) = true, son independientes dado que en la ultima posicion de Fy hay un

1 mientras que en la ultima posicion de Cy hay un 0.

Algoritmo 2 Funcién Dif(F,C)

K. dif <0

para i < 1 hasta sizeof(C') hacer
si(F;=*& (C;=1]C;=0)) entonces

Kdif + Kdif +1

fin si

fin para

retornar K _dif

El Algoritmo 2 Dif(F,C) recibe como entrada una clausula F' del conjunto de
la nueva informacién ¢ y una clausula C' de la base de conocimiento K. Y la salida
es la diferencia (valor numérico) de ceros y unos entre estas dos cldusulas. El valor
resultante determina el nimero de nuevas clausulas que pueden ser generadas. Si la
salida de la funcién es cero (0) significa que la clausula F' es subsumida por C' o

que ambas clausulas son independientes. El ejemplo 4.3 muestra la aplicacion de la
funcién Dif(F,C).

Ejemplo 4.3 Sea K = {Ol, 02, 03, 04, 05} = {(10*0*), (*110*), (*101 *), (110**),
(10**0)} y ¢ = {(11 x x1)}. Los resultados de la aplicacion de la funcion Dif(F,C)
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Algoritmo 3 Function Gen(F,C,n)
para j < 1 hastan hacer
para i < 1 hasta sizeof(C') hacer
si (F; =* & C; = 1) entonces
F, <0
sino
si (F; =* & C; = 0) entonces
F,+1
fin si
fin si
fin para
Push(¢,F)
fin para

El Algoritmo 3 Gen(F, C,n) genera al menos n clausulas de acuerdo a la diferencia
obtenida por el algoritmo 2. Cada nueva clausula representa el espacio de posibles
soluciones de acuerdo al nimero de variables. El Ejemplo 4.4 muestra la generacién

de nuevas clausulas.

Ejemplo 4.4 Generando nuevas cldusulas.

Sea F' = (1***1) una cliusula de ¢, y sea C' = (*110*) una cliusula de K. Sea
n =| Dif(F,C) |. Como n = 3, Gen(F,C,3) generan 3 nuevas cldusulas: {(10 *
«1), (110 % 1), (11111)}.

Los procedimientos antes descritos seran utilizandos en las diferentes propuestas

algoritmicas que se describen en la siguiente seccion.

4.3. Algoritmo de revision de creencias

En general los operadores de revisién de creencias, como Dalal y Satoh, requie-
ren calcular el conjunto de modelos; Sat(K) y Sat(¢), que equivale a realizarse en
un procedimiento exponencial. Dado que determinar Sat(K) es NP-completo. En
este caso, en lugar de calcular Sat(K) y Sat(¢), nuestra propuesta del operador
de revisién trabaja sobre los conjuntos Fals(K) y Fals(¢). Nos basamos en el uso

de patrones falsificantes que permiten calcular los conjuntos Fals(K) y Fals(¢) en
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tiempo lineal sobre el tamano de K y ¢. Esos conjuntos se utilizan para determinar
si ¢ se infiere de K. Una de las principales tareas a realizar en el proceso de revision
de creencias consiste en comprobar si K = ¢. Si conocemos Fals(K) y Fals(¢),
entonces (Fals(¢) C Fals(K)) siy solo si K = ¢.

Definicién 4.1 Sea K una base de conocimiento (KB) y sea ¢ la nueva informa-
cion, ambas formulas proposicionales expresadas en forma normal conjuntiva (FNC).

K o ¢ denota la propuesta algoritmica para realizar la revision de creencias de ¢ en
K.

La propuesta para el algoritmo de revisién de creencias esta respaldada por un
proceso de construccion de (Fals(¢) — Fals(K)). Si éste dltimo conjunto esta vacio,
entonces K = ¢, y en este caso K o ¢ = K. De lo contrario, sea S = (Fals(¢) —
Fals(K)) el conjunto de asignaciones que falsifican a ¢, los cuales no falsifican a K.
Cuando construimos los conjuntos en FNC tales que Fals(Fy) = S, entonces hemos
encontrado la FNC Fj, tales que (K = K A Fj) determinan que K |= ¢.

En este algoritmo de revision de creencias destacamos los siguientes elementos:

= Proponemos un método que funciona en el conjunto de falsificar asignaciones

de las férmulas involucradas para revisar K = ¢.

» Introducimos un operador légico entre dos clausulas, denotadas Ind(¢;, C;), y
eso construye una nueva FNC, tal que Fals(Fy) = Fals(¢;) — Fals(Cj).

» Esta propuesta de revisién de creencias de ¢ en K, denotado (K o¢), mantiene

los postulados de Katsuno y Mendelzon (KM).

» Se implementé el operador Ind(¢;, C;) para trabajar en tiempo lineal en el
numero de variables involucradas, y es la base de nuestro procedimiento para

la revision de creencias.

» Aunque el operador Ind(¢;,C;) se ejecuta eficientemente, se trata de una
aplicacién iterativa sobre cada C; € K para generar nuevas F, tales que
(K NFy) = ¢, por lo que la aplicacion iterada de Ind(¢;, C;) puede generar un

crecimiento exponencial del nimero de clausulas en Fj.
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4.3.1. Construccién del conjunto independiente de clausulas

Como K y ¢ son FNC, las asignaciones falsificantes Flals(K) y Fals(¢) se pueden
calcular de forma eficiente. Revisar K |= ¢ es equivalente a comprobar si Sat(K) C
Sat(¢), es decir, Fals(¢) C Fals(K). El resultado de aplicar el operador de revisién
de creencias entre un KB K y la nueva evidencia ¢ se denota por K’ = K o ¢.

Cuando K = ¢, entonces definimos K o ¢ = K, porque la nueva evidencia se
infiere de K, y entonces K no necesita cambiar. Si K ¥ ¢ entonces Fals(¢p) ¢
Fals(K), lo que implica que hay un conjunto de asignaciones S tal que S C Fals(¢)
y S € Fals(K) [32].

Cuando K [~ ¢, nuestro método de revisién de creencias funciona construyendo
S = (Fals(¢) — Fals(K)) # 0 lo que permite construir un nuevo FNC Fj, tal que
S = Fals(Fs) y K = (K A Fy), y se mantiene K |= ¢. K’ = (K A ¢) tiene menos
informacién que K (porque K’ tiene mds cldusulas que K). De hecho, si S # ()
entonces Fals(K) C Fals(K'), y por lo tanto, Sat(K') C Sat(K).

Observe que la falsificacion de cadenas para clausulas independientes tiene valores
complementarios (0 y 1) en al menos uno de sus valores fijos. Sea C; € K y x € v(K)

\ v(C};) cualquier variable, tenemos que:

C; = (C;V—x)AN(C; V) (4.1)

Ademas, esta reduccién conserva el nimero de asignaciones falsificantes de C;.
Dado que # Fals(C;) = 277161 = on=(Cil+1) 1 on=(Cil+1) — 2 pals((C;v—z) A (Ci V),
debido a que (C; V —z) y (C; V ) son dos clausulas independientes.

Definicién 4.2 Dado un par de cldusulas dependientes Cy y Cs, Si Lit(Cy) C
Lit(Cy) decimos que Cy es subsumida por C4.

Si €4 subsume a Cy, entonces Fals(Cy) C Fals(Ch). Por otro lado, si Cy no
estd subsumido por C y son dependientes, existe un conjunto de indices [ =
{1,...,p} € {1,...,n}, tal que para cada i € I, x; € C; pero z; ¢ C,. Existe
una reduccién para transformar Cy para que sea independiente con ', llamamos
a esta trasformacion reduccién de independencia entre dos cldusulas. La reduccién
de independencia funciona de la siguiente manera: sean C) y Cs dos clausulas de-

pendientes y sea {x1,%s,...,2,} = Lit(Cy) \ Lit(Cy). Por 4.1 podemos escribir:
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CiANCy=Cy A (CyV—xp) A (CyV ). Ahora Cy y (Cy V —xyp) por 4.1 son indepen-
dientes. Aplicando 4.1 a (Cy V x1):

CiNCy=CL AN (CyV =) AN(Cy Vg V—oxg) A(Cy Vg Vo)

Las tres primeras clausulas son independientes con C. Si repetimos el proceso de
independizar la dltima cldusula de las anteriores hasta que se considere z,, tenemos
que C; A Cy se puede escribir como: Cy) A (Cy V=) A(Co Vi V—zg) Ao A(Cy Vv
1V V...Voxy,) A(CoVay Vo V... Vx,).

La ultima clausula contiene todos los literales de C4, por lo que esta subsumida

por C, y entonces:
Ol/\CQE01/\(02\/_\131)/\(CQ\/l’l\/_'ZL’Q)/\.../\(02\/131\/.%‘2\/...\/_|13p). (42)

Obtenemos del lado derecho de un conjunto independiente de clausulas p + 1,
que denotamos como ind_red(Cy,Cy). Usaremos la reduccion independiente entre

dos clausulas C} y ¢ (o entre sus respectivas cadenas falsificantes) para definir:

© Si oy C son independientes
Ind(p,C) =4 0 Si Lit(C) \ Lit(o) =0 (4.3)
ind_red(C, ) — C En otro caso

Es facil redefinir el operador Ind(p,C') en términos de las cadenas falsificantes
que representan a Fals(C') y Fals(p). La operacién Ind(p, C') forma una conjuncién

de cldusulas cuyas asignaciones falsificantes son exactamente Fals(p) — Fals(C).

4.3.2. Propuesta algoritmica

En este caso, en lugar de calcular el conjunto de modelos de las férmulas, nuestro
operador de revision trabaja sobre los conjuntos de asignaciones falsas de las férmulas

involucradas. El método de revision de creencias se basa en las siguientes propiedades:
1. Si Vs € Fals(¢), se cumple que, s € Fals(K), entonces, K |= ¢.

2. Sids € Fals(¢),y s ¢ Fals(K), entonces K ¥ ¢.
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El primer caso considera que Fals(¢) C Fals(K), lo que demuestra que K = ¢.
Para este caso K o ¢ = K, ya que KB K no necesita cambiar. En el segundo caso,
S = Ind(¢, K) contiene el conjunto de asignaciones falsificantes de ¢ y S ¢ Fals(K).

La operacion Ind(yp;, C;) forma un conjunto de cadenas que representa el conjunto
de asignaciones falsificantes: Fals(y;) — Fals(C;). Es decir, Ind(y;,C;) determina
las asignaciones que estdan en Fals(y;), pero que no estan contenidas en Fals(C}).
Cuando se aplica el operador Ind(y;, C;) sobre todo C; € K, se obtiene un conjunto
S de cadenas. Ademés, S cumple que S C Fals(p;) y S € Fals(K).

El conjunto S permite construir una FNC F's;, tal que F's; = (D; A Dy A--- D),
y S = Fals(F's;). Cuando se agregan las nuevas cldusulas F's; a K, se obtiene un
nuevo KB K’; es tal que K| |= ¢;, ademés de que K| se mantiene como una FNC.

El pseudocédigo para el procedimiento Ind(p;, K) se presenta en el algoritmo 4.

Algoritmo 4 Revision(y;, K)

Entrada: K una KB y ¢; clausulas con la nueva informacion
Salida: F, un conjunto de clausulas en FNC
Push(y;,V); Fs = {p};
para todo C; € K hacer
mientras (V # () hacer
¢ = Pop(V); {Obtiene la siguiente cldusula}
Fs = Fs—{¢}; {Remueve la clausula de salida}
Nec = Ind(p,C;); {Forma: NeAC; = ¢ }
si (Nc # () entonces
Fs = FsU Nc¢; {S6lo si hay clausulas que anadir}
fin si
fin mientras
para todo ¢ € F's hacer
Push(p, V); {Siguiente iteracién considerando nuevas cldusulas}
fin para
fin para
retornar (F's)

En el algoritmo Revision() se implementa el procedimiento Ind(y;, K) que consta
de dos ciclos. El ciclo mas externo se ejecuta en C; € K, y es de orden O(|K]|). Este
ciclo externo (el for en el algoritmo 4) itera en las columnas de una tabla, donde se
almacenan los resultados de cada Ind(y;, C;),C; € K. El cuerpo del ciclo interno

consiste esencialmente en realizar el operador Ind(¢;,C;), que es de orden O(n).



Capitulo 4. Metodologia del proyecto de tesis 04

El ciclo interno genera las filas de la tabla. Una fila inicial puede expandirse para
contener varias cadenas, cuando se usa una nueva clausula C; en Revision(). El
nimero de cadenas formadas por Ind(y;, ') determina el nimero total de cadenas
asignadas a esa fila en la tabla. En el peor de los casos, Ind(y;, K) puede generar
un nimero exponencial de cadenas en n, como se muestra en la secciéon de analisis
de la complejidad.

Cuando el proceso Ind(y;, K) itera sobre todo ¢; € ¢, se forman nuevas cldusulas
F's;, tales que Fals(U(F's;)) = Fals(¢) — Fals(K). Cuando el conjunto de cldusulas
(UF's;) se agrega a K, se forma una nueva KB K’. Ademéds, K’ = ¢, debido a que
Fals(¢) C Fals(K). Por lo tanto, Sat(K) C Sat(¢).

Dadas dos clausulas C;, C; que difieren en el signo de solo una variable, la reduc-
cién por literal complementario genera una cldusula tnica de C; A C;. De hecho, la
reduccion se basard en la aplicacién de la Ecuacién 4.1. Por ejemplo, sea C; = (zV q),
y C; = (mx V q), entonces C; AC;j = (¢). En términos de las cldusulas de falsificacién
de cadenas, denotamos dicha reduccion como Varcom(A;, A;).

Una estrategia relevante mientras se realiza Revision(p;, K), es ordenar las clausu-
las C; € K segun el tamaio | Lit(C;)— Lit(¢;)|. Debido a que el nimero de literales C;
diferente con ¢; determina el niimero de clausulas independientes a generar. Ademaés,
después de aplicar Ind(p;, K), es relevante aplicar la reduccién por literales comple-
mentarios en las cadenas en S, asi como eliminar cualquier clausula subsumida en
F, con el fin de minimizar el nimero total de clausulas que forman a Fj.

La propuesta algoritmica aqui presentada trabaja sobre el conjunto de clausulas
construidas por Ind(y;, K), que se agregaran al KB K original con el propésito de

que cada ¢; € ¢ se infiera de K AInd(p;, K). Esto se muestra en el siguiente teorema.
Teorema 4.1 Dadas dos cldusulas p; y C;, se cumple que (C; A Ind(p;, C;)) = ¢i.

Prueba 4.1 Si p; y C; son cldusulas independientes, entonces ¢; = Ind(p;,C;) y
ademds (C; N Ind(p;, C;)) = (C; ANp;i). Entonces, (C; A\p;) = @i debido a que (pAq)
D q, y por reflexividad: p; = ¢;.

Si ;i y Cj no son independientes, pero Ind(p;,C;) = 0, entonces esto implica
que, Fals(yp;) C Fals(C;) y que C; |= ;. Como C; = (C; A Ind(p;, C;)), entonces
(C) A Ind(0,Cy) = .
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Cuando ¢; y C; no son independientes, y también Ind(p;, C;) # 0, se cumple
que (C; N Ind(p;, C;)) = (Cj A i) por (4.2), cumpliendo que (C; A ;) = @i, porque
(p A q) D q, y por reflexividad: ¢; = @;. Por lo tanto, para cualquiera de los tres
resultados posibles de Ind(p;, C;) obtenemos que (C; A Ind(p;, C})) = @i se cumple.

El conjunto de cldusulas construido usando Ind(y;, C;) contienen exactamente las
clausulas necesarias que permiten inferir cada ¢; € ¢ a partir de (C; A Ind(y;, C;)).

Ahora, podemos mostrar que el conjunto Fy de clausulas formadas por Ind(y;, C;)
representa el conjunto minimo de cldusulas que permiten cubrir el espacio: Fals(y;)—
Fals(Cj), dado que, Fals(F's) = Fals(p;)—Fals(C;). De esta forma, (C;AInd(y;, C}))
= i

Teorema 4.2
Fals(Ind(p;, C;)) = Fals(y;) — Fals(C;).

Prueba 4.2 SiInd(yp;, C;) =0, se cumple que Ind(p;,C;) es el nmimero minimo de
cldusulas que nos permiten inferir (C; ANInd(y;, C;)) = i, ya que de hecho, C; |= ;.
Supongamos ahora que Ind(p;, C;) # 0.

Demostramos que Vs € Fals(Ind(yp;,C})), s € Fals(y;) y s ¢ Fals(C;). Sea
s € Fals(Ind(y;, C})), entonces s debe falsificar ¢;. Cada cldusula en Ind(p;, C;)
tiene la forma (p; V R), con R una disyuncion de literales. Si s falsifica (¢; V R),
entonces s falsifica tanto a (;) como a (R), y por tanto s € Fals(p;).

Ademds, s ¢ Fals(C;) porque C; es independiente con cada una de las cldusu-
las de Ind(yp;, C;) (por el operador de independencia Ind_red), y por tanto, s ¢
Fals(Cj).

El teorema anterior muestra que Ind(y;, C;) construye un conjunto de clausulas
que cubren exactamente las asignaciones de espacio necesarias para cumplir con
Fals(y;) C Fals(C;) U Fals(Ind(p;, C;)).

Atn més, el conjunto Fals(Ind(y;,C;)) es el conjunto minimo de asignaciones
para cubrir el espacio Fals(y;) — Fals(C;), ya que Fals(C;) y Fals(Ind(yp;, C;)) son
ajenos (por construccién del operador de independencia), y por tanto Fals(C;) N
Fals(Ind(y;, C;)) = 0.

Corolario 4.1 Fals(Ind(p;, K)) C Fals(y;).
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Prueba 4.3 Fals(Ind(y;, C;)) = Fals(y;) — Fals(C;) (por el Teorema 4.2). Ite-
rando sobre cada C; € K, obtenemos que Fals(Ind(yp;, K)) =Fals(y;) — Fals(K).
Y por las propiedades entre conjuntos, se cumple que Fals(Ind(p;, K)) C Fals(p;).

Al iterar Ind(p;, C;) sobre todo C; € K, se obtiene un conjunto minimo de
clausulas: F's; que asegura que: (K A F's;) = ;.

Al extender K con las cldusulas obtenidas en Ind(y;, K) se va formando K’. Asi
K’ extiende al conjunto de clausulas de K, y por tanto, extiende también el espacio
inicial de falsificaciones de K, agregando las asignaciones que falsifican a Ind(y;, K).
De hecho, estos dos conjuntos de falsificaciones son excluyentes por construccion de
Ind(p;, K), y por tanto, Fals(K) N Fals(Ind(p;, K)) = (. En otras palabras, el
conjunto de modelos de K’ es ahora un subconjunto de los modelos de K, Sat(K') C
Sat(K).

Sin embargo, al iterar el operador Ind(y;, K), sobre cada ¢; € ¢,i =1,...,m, se
tiene que los K conjuntos de clausulas F's; formados por Ind(¢, K) podrian no tener
un numero minimo de clausulas. La reduccion Varcom permite reducir el ntimero
de cldusulas entre los diferentes conjuntos Ind(y;, K).

Asi, después de obtener el conjunto de cldusulas Ind(¢, K), se reduce su cardi-
nalidad, eliminando clausulas subsumidas y aplicando la reduccién Varcom entre
clausulas de dos diferentes conjuntos Ind(yp;,,K) e Ind(p;,, K), y asi garantizar
obtener en Ind(¢, K) un conjunto minimo de cldusulas.

Este dltimo proceso de reduccion de clausulas a través de literales complementa-
rias y de eliminacién de cldusulas subsumidas, se ejecuta en tiempo polinomial (de
hecho en tiempo cuadratico) sobre la longitud inicial de |Ind(¢, K)|, ya que consis-
tirfa en ir tomando una clausula C' € Ind(¢, K), y revisar si es subcldusula (como
subconjunto de literales) o si hay una literal complementaria con alguna otra clausula
en Ind(p,K) —C.

4.3.3. Aplicacion del algoritmo

Mostraremos algunos ejemplos de aplicacion del algoritmo de revision de creen-

clas.

Ejemplo 4.5 Sea una KB K = (=qV—s)A(—pV-rVs)A(gVrV-s)A(p)A(-pV



Capitulo 4. Metodologia del proyecto de tesis 67

qV-rV=os)ysead=(—pVaqgV-s)A(—gVrV=as)A(—pVs)A(—p). Tanto K como
¢ se transforman usando patrones falsificantes de 0, 1 y *. Entonces aplicando el
algoritmo de revision (Algoritmo /), tenemos que verificar que K |= ¢ es equivalente
a verificar Fals(¢p) = {10*1, *101, 170, 1***} C Fals(K) = {*1*1, 1*10, *001,
0*** 1011}. En cada celda a partir de la columna 2 de la Tabla 4.1, se muestra el
resultado de Ind(yp;, C;).

Tabla 4.1: Aplicacién del operador de independencia Ind(¢, K)
KB K

¢ | *1*1 1*10 *001  0*F* 1011
10%1 | 101  10*1 1011 1011 0
*101 | 0 0 0 0 0
1*%0 | 1%%0 1*00 1*00  1*00 1*00 | 1*00
[**k | 10%* 100* 1000 1000 1000 | 1000

1011 1011 1011 0 0
11*0 1100 1100 1100 1100 | 1100

= = »n

En la Tabla 4.1 cuando revisamos ¢1=10*1 respecto a K en la pentltima columna
obtenemos () debido a que es una cldusula subsumida. Para o,=1*** se generan
nuevas clausulas con el objetivo de lograr la independencia entre clausulas.

Las cadenas resultantes del Ejemplo 4.5 son representadas en el conjunto S={1*00,
1000, 1100}. Transformando S a sus respectivas clausulas: Fs = {(-pVrVs)A(—pV
qVrVs)A(-pV-gVrVs)} De esta forma, la nueva KB K’ = K A F; cumple que
K' = ¢. Note que la cldusula 1*00 subsume a las otras dos, asi que por el ultimo

proceso de simplificacién S ={1*00}.

Ejemplo 4.6 En este ejemplo se utiliza el Cédice Romanoff. Se trata de una colec-
cion de notas inéditas de Leonardo Davinci, referentes a su curiosidad y su creacion
en torno a la cocina, la mesa del comedor y las costumbres de su época. Este es una
especia de chiste perfectamente elaborado, y se ha convertido en uno de los juegos
mds simpdticos de la literatura gastrondmica. “Estos son (algunos de) los hdbitos

indecorosos que los invitados a la mesa de mi senor que no deben cultivar (y esto
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basado en mi observacion de aquellos que frecuentaron la mesa de mi senor durante

el ultimo ano)”. Aqui se muestran algunas reglas derivadas de las oraciones:
1. Ningun tnvitado tiene que sentarse en la mesa o sobre el invitado
2. Si no levanta los pies entonces puede estar en la mesa
3. No debe limpiar su armadura sobre la mesa
4. No prender fuego a la mesa

5. Tampoco tiene que prenderle fuego a los invitados mientras permanecen en la

mesa

Las restricciones del Ejemplo 4.6 se modelan en légica proposicional como: p = en la
mesa, ¢ = sentarse, r = levantar los pies, s = prender fuego, ¢ = sobre el invitado,

u = limpiar armadura. Las reglas que se obtienen de las frases son las siguientes:
1. ¢ D (—pA—t)
2. rDp
3. uDp
4. pD s
5. (pAt) D s

Estas reglas forman la KB K. Convirtiendo K en FNC, K = (=¢V—p) A (=qV—t)
A(rVp A (—uV-p) A (=pV-s) A (—pV -tV -s). Sea ¢ la nueva creencia
o= (sN=p)V (sAt) = (s)A(—pVt), que podria interpretarse como: prender fuego
y no sobre la mesa o prender fuego y sobre el invitado. Entonces, verificar K = ¢
es equivalente a verificar si Fals(¢) = {***0** 1%%0*} C Fals(K) = {11%F%*,
RPHRR QFQHHoK PR TR T4 1%} En la Tabla 4.2 se muestra el resultado de
aplicar Ind(p;, C;).

El conjunto S de cadenas resultantes de Ind(¢, K) es S = {0010 * ,01100%, 10 *
0%0,10%000}. y su FNC asociada es Fy, = (pV gV -rVs) A (pV-gV-rVsVit) A
(—pVqVsVu) A (-pVqVsViVu). Mediante la aplicacion de la reduccién de Varcom y
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también la reduccién mediante clausulas subsumidas, tenemos que (—pV qVsVtVu)
estd subsumida por (—pVqVsVu). Asi, Fy se reduce a (pVgV—-rVs) A (pV—gV—rVsVi)
AN(pVaqgVsVu),y K=KANF;,=(=qV-p)A(—qV-t)A((rVp) A(-uV-p)A
(=pV=s)A(=pV =tV =s)A(pVgV—rVs)A(pV-gV-rVsVE)A(-pVaqVsVu).

Podemos asignar la siguiente interpretacién a las nuevas cldusulas Fy. (p V q V
—rVs)es (r D -(-pA-gA-s)), y esto significa: Si alguien estd levantando los
pies, entonces no es posible que no esté sentado, no esta prendiendo fuego, y no esta
limpiando armaduras. Si bien (-pVqVsVu) es (p D =(—gA—sA—u)) eso significa no
sentarse, no prender fuego, no limpiar la armadura sobre la mesa. (pV =gV —rVsVt)
es (¢ D —r) D =(—p A =s A —t) significa: si se sienta entonces no tiene que levantar

los pies, no sobre la mesa y no prender fuego y no sobre el invitado.

Tabla 4.2: Operador de independencia Ind(¢, k) para algunas reglas del Cédice Ro-
manoff

KB £k
& TIRRRE KRR (RO¥¥R P[RRk DRk Rk g
RRQAE | OO 00*0**  0010**  0010**  0010**  0010** | 0010**

01*00* 01100* 01100* 01100* 01100* | 01100*
10*0** 10*0** 10*0** 10*0*0 10*0*0 10*0*0 | 10*0*0
RO | 10**0*  10**0*  10**0* 10**00 10*000 10*000 | 10*000

4.3.4. Analisis de la complejidad del algoritmo

La funcién de tiempo para nuestro operador de revisién de creencias (K o ¢)
se denotara por Ty(|¢|, |K]). Esta funciéon depende principalmente del tiempo de
ejecucion del operador de independencia: Ind(¢, K). Observe que Ind(¢, K) se ob-
tiene del calculo iterativo de Ind(yp;, K). La complejidad de tiempo para el proceso
Ind(¢;, K) es de orden O(|K|-n - f(|¢il,|K])), donde f(|¢:l,|K]|) es una funcién
entera, que dada una clausula ¢; y una FNC K, cuenta el nimero de clausulas que
formara Ind(p;, K).

Analicemos el nimero méximo posible de cldusulas que se pueden generar me-

diante Ind(y;, K). Para algunos casos, Ind(y;, K) genera el conjunto vacio (cuando
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3 C; € K, tal que C; = ;). Sin embargo, en el peor de los casos, la complejidad
temporal del célculo de Ind(y;, K) depende de la longitud de los conjuntos: S;; =
{z1,29,...,xp} = Lit(C;) - Lit(y;), j=1,...,m.

Como se indicé anteriormente, dado ¢; € ¢, es relevante ordenar las clausulas
Cj € K de acuerdo con la cardinalidad de los conjuntos S;;, 7 = 1,...,m de menor
a mayor, y eliminando las clausulas que son independientes con ;. Cuando no hay
clausulas independientes con ¢;, ni S;; = 0 para j = 1,...,m, la complejidad de
tiempo para calcular Ind(y;, K)) estd limitada por el nimero de clausulas resultan-
tes. En otra palabras, [Ind(y;, K)| < [Si| * |Sia| * ... * |Sis| * Poly(n,m),s < m.
Donde Poly(n,m) resume un tiempo polinomial debido al proceso de coincidencia

de cadenas y la clasificacion de las clausulas en K.

Entonces, inferimos un limite superior para la funcién f(|e;], |K|), dado por:
Maz{| Sy | % | Sia | *...% | Sis |: Vooi € ¢} (4.4)

Ademads, Fals(yp;) organiza valores l6gicos para un conjunto de variables que no
cambian de valor durante el proceso Ind(y;, K), y entonces | Siy | + | Sio | +... + |
Sis [<n— 1] wi .

Para simplificar el andlisis de complejidad de f(|e;|, |K]), supongamos que K es
una m-FNC, r € [[1, n]] (todas las clausulas de K tienen r literales). En el peor de los
casos, cada clausula Cj, Ca, . . ., C;s utilizadas durante Ind(yp;, K') son dependientes
entre si, y son disjuntas, esto es Lit(Cjs) N Lit(Cis11) = 0, para s = 1,...,m — 1.
En este caso, cada| S;s |= r. Por lo tanto, obtenemos por (4.4) quef(|e;], |K]) <
rx .ok = (ri/mynled,

(n—pi)/r
Este tltimo término tiene un maximo cuando r = 3, y por lo tanto, Ty(|¢|, | K]|) €

O((31/3)n=mindleil:¢i€0}) & Poly(n,m)). Con 3'/3 ~ 1.443, nuestro proceso de revi-
sién de creencias tiene una complejidad de tiempo de O(1,443(m—mndleil wwicoh)y .
Poly(n,m)). Y nuevamente, asumiendo el peor de los casos, | ¢; |= 1, tenemos
To(|9|, | K1) < (1,443)"!, sin considerar factores polinomiales.

Sin embargo, esta ultima condicién de que K esté formado por literales puros y
por cldusulas disjuntas es facil de detectar (se puede hacer en tiempo lineal sobre el

tamano de K). Para este caso, la asignacion parcial de falsificacién s de ¢; se puede
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evaluar en K (K’ = K|[s]). Y si la clausula Null estd en K’, entonces se cumple que
K E ¢;, en otro caso K [~ ;. Porque cualquier FNC formado por literales puros
siempre es satisfactorio, y en este caso hemos encontrado una asignacion haciendo
verdadero a K y falso a ;.

En resumen, el operador Ind(y;, K) se desempena de manera eficiente. Aunque,
su aplicacion iterativa en cada C; € K para generar los nuevos FNC Fj tal que (K A
F's) E ¢, podria conducir a un crecimiento exponencial en el niimero de cldusulas en
F,. Hemos demostrado que en el peor de los casos, el numero de clausulas en F§ esta
delimitado por O(1,443—mindleilvi€eh) siendo n el niimero de variables involucradas
en Ky ¢.

4.3.5. Postulados KM

Como hemos mencionado antes, el paradigma més conocido de revisién de creen-
cias es el enfoque AGM [17]. Posteriormente, Mendelzon y Katsuno, unificaron los
diferentes enfoques de revision de creencias a la semantica, y reformularon los pos-
tulados de AGM, que fueron llamados postulados de KM [39]. Posteriormente, Dar-
wiche y Pearl propusieron la revision iterada, donde su propuesta establece una
representacion basada en supuestos del modelo.

En la revisién de creencias por Fermé [29], se resumen los primeros veinticinco
anos de esta teoria. Los temas cubren caracterizaciones equivalentes de las operacio-
nes de AGM, representaciones extendidas de los estados de creencias, operadores de
cambio no incluidos en el marco original, cambio iterado, aplicaciones del modelo, sus
conexiones con otros marcos formales, computabilidad de las operaciones de AGM y
critica del modelo.

Un teorema probado en [69] desactiva en parte el conflicto entre la revision de
AGM vy la idea de una eleccion directa entre los resultados potenciales. Los autores
demostraron que la transitividad relacional de la revision de AGM se puede recons-
truir a través de una funciéon de transicién relacional que selecciona directamente
entre los resultados potenciales. Este teorema da credibilidad al enfoque de AGM,
pero también al modelo general (revisién descriptiva), del cual, la revisiéon de AGM
ahora ha demostrado ser un caso especial.

Dada la relevancia de los postulados AGM y KM en el estado del arte para la
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revision de creencias, es natural analizar cudles de esos postulados son validos para
cualquier nueva propuesta de operadores de revision de creencias. A continuacién,
presentamos el analisis de los postulados sostenidos por nuestro operador de revisién
de creencias K’ = Ko¢ = K AInd(¢, K). Consideramos los tres primeros postulados
propuestos por Katsuno, ya que estos postulados son mas adecuados para nuestra
propuesta que los tres primeros postulados de AGM. Posteriormente, consideramos
los postulados originales (R4), (R5) y (R6) de AGM, que reescribimos como (U4),
(Ub) v (U6), ya que muestran que nuestra propuesta de revisién puede ser logrado

con un cambio minimo.

(U1) Kog¢ | o.

(U2) Si K implica ¢ entonces K o ¢ = K.

(U3) Si ambos K y ¢ son satisfactibles, entonces K o¢ es también satisfactible.

(U4) Si Ky = Ky y ¢1 = ¢, entonces Kq 0 ¢1 = Ky 0 .

(U5) (Koy)ANd | Ko(yAd).

(U6) Si (K o ¢) Ay es satisfactible, entonces K o (¢ A7) = (K o @) A~.

El teorema 4.1 muestra que nuestro operador de revisién de creencias sostiene el
postulado (U1).

Si K implica ¢ entonces Fals(¢) — Fals(K) = (). En este caso, el operador de
independencia no agrega ninguna clausula a K, y luego K o ¢ = K. Este postulado
es mas débil que el postulado AGM original (R2): Si K A ¢ es satisfactible, entonces
K o ¢ = K A ¢. Pero en nuestro caso, (U2) garantiza agregar a la FNC K solo las
restricciones necesarias S, tales que K A S |= ¢. Cuando S no es necesario (porque
K = ¢), entonces no se agrega nada a K, manteniendo la propiedad de hacer cambios
minimos en la KB original.

El postulado (U3) se cumple cuando K o ¢ es satisfactoria. Aunque podria darse
el caso de que Fals(K) U Fals(Ind(¢, K)) cubriera todo el espacio de asignaciones
(2"). En este caso, (K o ¢) se redefine para mantener (U3). En este tultimo caso,
(K 0 ¢) se redefine como ((K A Ind(¢, K)) — C}), seleccionando una clausula C; € K

con informacién minima. Tenga en cuenta que C; tiene informacién minima cuando
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|C;| es maximo en el conjunto de clausulas de K, ya que tiene un nimero minimo
de modelos en 2". Esto nos lleva a realizar un proceso iterativo de eliminacién de
cldusulas de K hasta obtener una férmula satisfactoria para (K o ¢). La revisién de
la satisfacibilidad de (K o ¢) implica un procedimiento adicional para comprobar la
satisfacibilidad en formas normales conjuntivas, que es un problema NP completo
clasico.

El postulado (U4) se satisface porque nuestro operador de revisién es cerra-
do sobre formas conjuntivas, y el operador de independencia tiene Ind(¢;, K) =
Ind(¢o, K) si ¢1 = ¢o.

Sea Sy = K o(yA¢). Entonces, Fals(Sy) = Fals(yAN¢) — Fals(K) = (Fals(y)U
Fals(¢)) — Fals(K). Entonces, Fals(Sy) = (Fals(y) — Fals(K)) U (Fals(¢) —
Fals(K)). Por otra parte, (Fals(¢) — Fals(K))C Fals(¢), por lo tanto, (Fals(Ss)
C (Fals(y) —Fals(K))UFals(¢). Sea S1 = (K o7). Entonces Fals(S) = Fals(y)—
Fals(K). En consecuencia, Fals(Sy) C Fals(S1) U Fals(¢) = Fals(S1 A ¢), pero
esto sucede si y solo si (S; A @) = Sa, lo que implica que (K oy)A¢ = Ko (yA¢),
y por lo tanto (U5) se cumple.

Si (K o) A~y es satisfactible, entonces Ko (pA7v) | (Kod)Avy. Como Fals((K o
®)Nvy) = Fals(K A Ind(¢, K) A7), pero (v) seria igual a Ind(vy, K) siy solo si v ya
es independiente con cada clausula de K, y en este caso, Fals(K A Ind(¢, K) A7)
= Fals(K A Ind(¢, K) A Ind(y, K)) = Fals(K o (¢ A7) y por tanto, el postulado
(U6) se cumple.

En resumen, hemos utilizado los tres primeros postulados del modelo KM y los
postulados originales (R4), (R5) y (R6) del modelo AGM para nuestra propuesta

segin las caracteristicas del operador Ind(¢, K).

4.4. Algoritmo de revision de creencias con DFS

En la busqueda de reducir la cantidad requerida de recursos computacionales en
el proceso de revision de creencias, una forma es utilizando arboles y sus algoritmos
desarrollados. Por ejemplo al trabajar con grafos si los podemos transformar a un
arbol, podemos reducir el numero de operaciones [75]. Modificamos el algoritmo de

revision descrito en la seccién anterior para proponer un algoritmo que utiliza la
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bisqueda en profundidad (DFS o Depth First Search, en inglés). El Algoritmo 4.5 de
la seccién anterior se basa en una tabla de |K| x |¢| que es ajustada dindmicamente
en funcién del nimero de nuevas clausulas a generar. De esta forma, la tabla se
escanea fila a fila. Mientras el nuevo algoritmo revisa los nodos de un arbol en
profundidad, pero con un valor de profundidad limitado |k|, esto evita que se expanda
la profundidad del arbol de forma indefinida, ademaés, se evita la necesidad de guardar

todos los nodos expandidos.

Algoritmo 5 Funcién Pre(F, K, S)
para todo C; € K hacer

si (Dif(F,C;) =0) entonces
{Elimina de K si es una cldusula subsumida}
K+ K—-C;
Return K

fin si

si (Ind(F,C;) > () entonces

{Elimina de K una cldusula independiente }

S+ S+
K+ K-
fin si
fin para

retornar K

Pre(F, K, S) realiza un preprocesado de la base de conocimiento K respecto a
cada una de las clausulas de la nueva informacion ¢ con el fin de eliminar clausulas
subsumidas y clausulas independientes. El Ejemplo 4.7 muestra la aplicacién del

preproceso de la base de conocimiento K.

Ejemplo 4.7 Pre-procesamiento de la KB K.

Sea K = {Cy,Cy, Cy,Cy, Cs, Cs} = {(10%0%), (*110%), (11%%%), (110*¥), (11%*0),
(*101%)} y ¢ ={(11**1)}, cuando se realiza el llamado a la funcion K = Pre(¢;, K),
obtenemos: Ind(¢,C1) = true, Dif(¢,C3) = 0. En este caso, C3 subsume a ¢, y no
habria que hacer mds trabajo porque K = ¢.
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Ademas del algoritmo (6) de revisién de creencias con DFS y de los subprocesos,

se utilizan los siguientes procedimientos:

» DFS(¢, K, S): esta funcién permite generar el arbol de recorrido a lo profundo

para cada clausula en ¢.

» DFS_BR(¢,K,S): este es el procedimiento principal de revisién de creencias
de la nueva informacion ¢ y la base de conocimiento K, retornando S que repre-
senta el conjunto de clausulas que no se pueden inferir de K y que representan
ademas el espacio de soluciones posibles de K dado ¢. Este procedimiento ge-

nera un arbol de recorrido a lo profundo de forma recursiva para cada clausula

0.

Algoritmo 6 Procedimiento DF'S_BR(¢, K, S)
Entrada:
K: a KB, ¢: clausula con la nueva informacién
salida:
S: conjunto de clausulas resultantes
para todo C; € ¢ hacer
Fi = get(¢) : primera cldusula de ¢
K = Pre(Fi, K) : pre-procesamiento
K = sort(K, F'i) : ordena K respecto a las diferencias con Fi
S =DFS(¢,K,S) : llamado recursivo de busqueda a lo profundo
fin para
si (S es vacia) entonces
escribir(”¢ se infiere de K")
sino
escribir(S)
fin si

La propuesta del algoritmo de revisién de creencias usando la estrategia de re-
corrido a lo profundo se muestra en el algoritmo 6. El Algoritmo DFS_BR(¢, K, S)
representa el procedimiento general para realizar el proceso de inferencia proposicio-
nal para la revision de creencias utilizando la técnica de recorrido a lo profundo, en
el Ejemplo 4.8 se describe paso a paso la aplicacion de éste algoritmo.

El Algoritmo 6 revisa cada clausula de la nueva informacién ¢ respecto a la

base de conocimiento K, se aplica el preprocesamiento con el procedimiento Pre(),
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se ordena y se realiza un llamado al procesamiento recursivo DFS() descrito en el

algoritmo 7.

Algoritmo 7 Funcién DFS(¢, K, S)

si (¢ es vacia) entonces
retornar S
fin si
si (K es vacia) entonces
S < S+ Pop(¢) {se actualiza el conjunto S }
fin si
Fi < Pop(¢)
C < Pop(K)
si (Ind(F'i,C1) # () entonces
Push(¢, Fi) {se agrega F'i a ¢ por ser independiente}
sino
K_dif <+ Dif(Fi,C) {se obtiene la diferencia entre literales }
si (K_dif > 0) entonces

K+ K—-C;
Gen(¢, Fi,C, K _dif) {se generan nuevas clausulas }
fin si
fin si
K+ K-C

S =DFS(¢, K, S) { llamado recursivo }

Ejemplo 4.8 Sea K ={C4,Cy, Cs,Cy} = {(117***%), (*1**1%), (1*¥%*1), (0*00**)}
y o ={(***0**)}, con S = []. En este caso ¢ no se puede subsumir y K ya esta orde-
nada. Cuando se realiza un llamado a la funcion DFS(¢, K, S), se genera un drbol

de deduccion.

En la Figura 4.4 se indica el proceso inicial del recorrido a lo profundo para el
ejemplo 4.8. Al aplicar la funcién DFS(¢, K, S), dada la cldusula inicial (***(Q***)
se generan dos sub ramas debido a su diferencia con la cldusula Cj=(11%***)
Dif(¢,C1) = 2, posteriormente la cldusula de la izquierda (0**0**) se compara
con Co= (*1*¥1*) y genera a su vez dos sub ramas que estan indicadas en el arbol
como (00*0** y (01*00%*).
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0**6**
C(*17*1%)
00*6**
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00*0**
C,=(0%00*%) ‘

0010**

Figura 4.4: Fase inicial del algoritmo 6 DF'S(¢, K, S)

Se procesa la rama izquierda (00*0**) comparandola con C3=(1***1) y genera
independencia por lo que no se generan mas ramas en el arbol. Continua el proceso
comparando la clausula (00*0**) con Cy=(0*00**) y se genera la cldusula (0010**).
Aqui termina el proceso en profundidad para la parte mas a la izquierda, la clausula

resultante se almacena en el conjunto de salida S = {0010 * *}.

El proceso recursivo regresa el control a la clausula padre (00*0**) y como aqui

no hay més clausulas que procesar, se regresa el control a la clausula (0**0**).

En la Figura 4.5 se indica el proceso generado por el recorrido a lo profundo apli-
cado a la rama central del drbol. Al comparar la clausula (01*00%) con Cy=(1****1)
es independiente por lo que no se generan clausulas extras y continua la evaluacién
ahora con Cy=(0*00**) generando asi la clausula (01100*) que se almacena en el
conjunto S, por lo que ahora S={(0010**), (01100*)}.
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C,=(0*00**) ‘

01100*

Figura 4.5: sub-arbol central generado con el algoritmo DFS(¢, K, S)
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‘ C2=(*1%*1%)
10%0**

‘ ‘ ‘ C3=(1****1)
10*%0*0

‘ ‘ | cas(or00™

10*0*0
Figura 4.6: Procesamiento final de la funcién DFS(¢, K, S)

Finalmente en la Figura 4.6 se muestra el procesamiento DFS(¢, K,S) de la
ultima rama generada, donde al evaluar con Co=(*1**1*) y C3=(1****1) resulta
que éstas cldusulas son independientes con (10*0**) por lo que no se generan nue-
vas ramas. El proceso culmina con Cy=(0*00**) dando como resultado la clausula
(10*0*0) que se agrega al conjunto S. De esta manera el conjunto S estard formado
por las ramas del drbol deductivo, donde S={(0010**), (01100%*), (10*0*0}.
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4.4.1. Aplicacion del algoritmo DF'S

En el Ejemplo 4.9 se muestra la aplicacién del algoritmo 7 DFS_BR(¢, K, S).

Ejemplo 4.9 Procesamiento del algoritmo principal. Sea K = {(rV sV -uV —w) A
(rv=asV-uVoV-w)A(—gV-asV—tVuV-w)A(—gV-rV-asV-w)A(-gVrViV
uV-w)A(pVagVvrvw)} yo={(-qV-sV-uV-w)A(—w)A(rvVsV-uV-vVw)}.
Representando las formulas utilizando patrones falsificantes:

K = {Cy,Cy, Cs,Cy, Cs, Csh = {(**00*11%), (**01%101), (*1*110*1), (*111***1),
(*10%00%1), (000%*%%0) } y ¢ ={ (**00*110), (****¥%1), (¥1*1%¥11)}.

K
*¥00*110 (¢y) FRARARE] () *1*1*-’;‘11(%}
& *0**;@**1 *110%**1 *10’“**1 ®101**11
C, _———__ C C —~_ C
*Q1****1 *001***1 *000*0*1 *000*101 *101***1  *100*101 *100*0*1  *1010*11
C, _C C, G
e N 2 . Gs Cs ‘
*001*0*1 *001*111 *101*0*1 *101*111 *10010*1 *1010111
G
*10100*1
¢
]

Figura 4.7: Generacién del arbol de recorrido a lo profundo por el algoritmo

DFS_BR()

Se inicia el procesamiento recursivo generando las ramas centrales (ver Figura
4.7) , en cada arista se indica la cldusula aplicada. La linea punteada indica que la
clausula fue subsumida.

A continuacion se describe paso a paso la aplicacion del Algoritmo 6:



Capitulo 4. Metodologia del proyecto de tesis 80

» El algoritmo inicia con un pre-porcesamiento (aplicando la funcién Prep()) de
la base de conocimiento K y la clausula ;. En este paso se determina que la
clausula ¢ es una clausula subsumida por C; debido a que su diferencia es

cero.

= Se reinicia el proceso ahora con la clausula s, al realizar el pre proceso se

quita la clausula Cy por ser independiente con .

= A continuacién se ordena la base de conocimiento K, de acuerdo a las diferencia
(Dif()) con la cldusula ¢, asi el orden es K={Cy, Cy, Cy, C3, Cy, Cs5}.

» La base de conocimiento reducida K es ordenada con respecto a (o, resultando
K:{C47 037 05}

= Continta el procedimiento con la tltima cldusula ¢3 generando la rama mas
a la derecha donde al realizar el pre proceso se quitaron las clausulas C, Csy y

Cs por ser clausulas independientes con 5.

= El procesamiento termina cuando se han evaluados todas las clausulas de ¢ y
las hojas del arbol representan el conjunto final de clausulas del conjunto S.
Para este ejemplo tenemos que (K A S)={(*01****1), (*001*0*1), (*001*111),
(*000*0*1), (*000%101), (¥110%¥¥1), (*101*111), (¥100¥101), (¥10010%1), (*10
10111) }. El arbol resultante se muestra en la Figura 4.7.

En la Tabla 4.3 se muestran las operaciones aplicadas en el procesamiento del
algoritmo DFS_BR(). La base de conocimiento K esta formada por 6 cldusulas mien-
tras que la nueva informacion ¢ contienen 3 clausulas. Al inicio del procedimiento
podemos notar que la clausula ¢; es subsumida por C;. Cuando consideramos la
segunda clausula ¢y, la clausula Cj es eliminada de la base K debido a que es inde-
pendiente con 5. Entonces, la base K es ordenada y se aplica la funcién DFS(). La
funcién Ind() indica que las clausulas son independientes por lo que no se generan
mas sub arboles en la buisqueda a lo profundo.

Finalmente, cuando la cldusula @3 es procesada, las clausulas C, Cs y Cg son
eliminadas por ser independientes con 3, entonces, las clausulas restantes de K son

ordenadas para aplicar nuevamente la funcién DFS().
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Tabla 4.3: Operaciones procesadas por el algoritmo DF'S_BR()
Base de conocimiento original K
Cy Cy Cs on Cs Cs
o1 FROOFIT*  FROIF101  FTF110*1 *FL11**F *10*00*1 000****1
**00%110 0 - - - - -
Ordena k
Cy C Co Cs Cs Cs
02 KLLTRxE kOO 11 *F01*101  *1*110*1  *10*00*1 000****1
FRFFRAF] HORRRFE] QLR FFFL () ind() ind() _
*001***1  *001*0*1 ind() ind() -
*001*111  ind() ind() -
*000*0*1 ind() ind() ind() -
*000*101 ind() ind() ind() -
¥LO****1 F101%FF1 *¥101*%0*1  *10100%1 0 -
*¥101*111  ind() ind() -
*100*0*1  ind() ind() *10010*1 -
*100*101 ind() ind() ind() -
*¥110***1  ind() ind() ind() ind() -
Ordena k
o Cs Cs Cy Cy Cs
03 KLLTR*E R 1*110*1 *10*00*1  **00*11* **01*101 000****1
FTRI**11 *101%%11  *1010*11  *1010111 - - -
4.4.2. Consistencia de la base de conocimiento

Mantener la consistencia de la base de conocimiento en el proceso de revisién de

creencias es un elemento que se debe considerar al agregar nueva informacién. En
este trabajo se presenta un método que permite determinar cuando la base de cono-
cimiento deja de ser consistente al anadir un conjunto de clausulas que representan
la nueva informacion [73].

Recordemos que dada K una base de conocimiento y dada ¢ la nueva informacion,
ambas expresadas como un conjunto de cldusulas en FNC con la condicién de que
K = /\8:1) Ciy¢= /\ZZI) ¢; donde cada C; € K y cada ¢; € ¢ son expresadas en
el mismo conjunto de n variables Booleanas.

Para el proceso de revisién de la consistencia de la base de conocimiento utili-
zamos el proceso base de la revisién de creencias, y aplicamos una revision sobre el

conjunto S:
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= Se inicia aplicando el algoritmo DFS_BR() de inferencia proposicional. Sea
KB K y ¢ la nueva informacién, obtenemos S como el conjunto resultante de

Ind(K,®).

» Si S = () entonces no se agrega ninguna cldusula a la base de conocimiento K,

de esta manera se mantiene su consistencia.

= Si S # () entonces, se aplica un proceso de revision (K x.S) sobre el conjunto

S y obtenemos S’. Utilizamos las ecuaciones 4.5 y 4.6 para este proceso.

T = z#asteriscos (45)
Si(#Mod(K) — zm: #Mod(S)) (4.6)

» Si #Mod(S") < #Mod(K), entonces, K es consistente y se aplica un proceso
de expansion K = (K +5').

» Si #Mod(S") > #Mod(K), entonces, K no es consistente y se debe aplicar un
proceso de contraer (K U .S’).

Para determinar si la base de conocimiento K contintia siendo satisfactible (con-
sistente) es necesario aplicar un proceso de revisién sobre S para obtener S’ y contar
el nimero de modelos Mod(S’), de acuerdo a la férmula (4.5), que se debe restar a

los modelos de K, es decir, aplicar la férmula (4.6).

Ejemplo 4.10 Verificar la consistencia de K, sea la KB K = {C},Cy,C5,C4} =
{(mgVrVvsV=t)A(=pV gV s)A(=gV=s)A(mpV )}ty sea ¢ = {p1, 2, 3, 01} =
{(=pV =gVr)A(gV-r)A(pV-rV-os)A(=t)}r. Transformando cada clausula
usando cadenas falsificantes en el mismo espacio de variables p,q,r, s,t, obtenemos:
K={(*1001), (11*0%), (*1*1%), (1*1**)}, donde #SAT(K) = #Mod(K) = 15 y
sea o= {(110**) (*01**) (0*11%) (****1)}.

» El proceso principal inicia aplicando una revisién de clausulas subsumidas. En

este caso no hay clausulas subsumidas en ¢.
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okokok

110%*  *01** 0011* *¥Q**1 *1%01
C, ‘ o o ‘ Ca C4 Ca L_
110%*  001** 0011*  *0**1  100*1  01*01 11001
G : G G G | G, ‘ G, C |
o 001** 0011*  00**1  100*1  o1*01 %
001** 0011*  00**1  100*1 01101

Figura 4.8: Ejcucién del algoritmo de inferencia para el ejemplo 4.10

= Se ordena la base de conocimiento K de acuerdo al nimero de asteriscos,
entonces K = {C3,Cy, Cy, C1 }.

= Inicia el proceso recursivo comparando cada cldusula de ¢; contra la clausula
(5, como se muestra en el nivel uno del arbol de la Figura 4.8. La clausula

vacia @ indica que se llega a una clausula subsumida.

= Note que la clausula ¢4 genera dos clausulas mas debido al concepto de dife-

rencia.

= El recorrido a lo profundo finaliza cuando todas las clausulas son evaluadas de
¢ vy las hojas del arbol representan las clausulas finales de S. Para este ejemplo,

tenemos que S = {(001  x), (0011x), (00 % 1), (100 * 1), (01101)}.

Aplicamos el proceso de revision sobre S. Cada fila y columna esta etiquetada
con las clausulas de S, y obtenemos clausulas independientes o clausulas subsumidas.
Si la clausula es subsumida significa que los modelos de dicha clausula ya estan

contenidos en alguna otra cldusula de S. En cambio, si la clausula es independiente
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entonces esta clausula debe incluirse en S’ y al ser independiente restard clausulas a

la base de conocimiento K.

Tabla 4.4: Aplicando revision sobre S

S 01101 0011* 100*1 001** 00**1 S’
01101 - Ind Ind Ind Ind 01101
0011* - - Ind  Sub - -
100*1 - - - Ind Ind 100*1
001** - - - - 001*0 001*0
00**1 - - - - - 00**1

De esta forma después de aplicar este proceso de revisiéon obtenemos el conjunto
S’ como se muestra en la Tabla 4.4.

El total de modelos de la Tabla 4.4 representa la suma #Mod(S!) = 9, este
valor se obtiene aplicando la férmula (4.5) sobre cada fila de acuerdo al nimero
de asteriscos, por ejemplo (001**) = 22 = 4 modelos. De esta forma aplicando la
férmula (4.6), #Mod(K) — #Mod(S") = 15 — 9 = 6 modelos, Entonces (K U S’) es
consistente y se puede actualizar la base de conocimiento K de forma K = K + 5.

El conjunto S’ de cldusulas contiene exactamente las clausulas necesarias que
permiten inferir cada ¢; € ¢ de KB K. El conjunto de clausulas S’ representa el
minimo conjunto de cldusulas que permiten cubrir el espacio Fals(y;) - Fals(C;)
con C; € K.



Capitulo 5

Diseno del Algoritmo de conteo de

modelos

Presentamos aqui una propuesta algoritmica para el conteo de modelos, que es
aplicada a la base de conocimiento K, con el fin de determinar si K es satisfactible
[74].

Consideramos para cada clausula el mismo conjunto de n variables y formamos
cadenas de ceros, unos y asteriscos (*), posteriormente aplicamos un proceso de
revision para generar clausulas independientes entre si, es decir clausulas que tengan
literales complementarias.

El método de conteo de modelos es iterativo tomando una a una las clausulas
de la féormula F' en FNC y que representa la base de conocimiento K, iniciamos
con el valor de 2" modelos y se le van restando modelos de acuerdo al niimero de
asteriscos (27asteriscos) de las cldusulas resultantes al aplicar el proceso de revision.
En la Figura 5.1 se muestra el proceso completo para la propuesta de conteo de
modelos, para verificar la consistencia de la base de conocimiento modelada como
una formula F'. Ademads, se incluye el proceso para el caso de que F' sea inconsistente

(contraccién de la base de conocimiento).

s Si una formula F' es satisfactible entonces la base de conocimiento es consis-
tente, es decir, tiene por lo menos un modelo, en caso contrario, la base de

conocimiento serd inconsistente.

85
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Transform F
Let Fbea to strings of
formula in 0,1,*
FNC \

/ Counting models \

{ WhileFis
not empty

X=Generate(Cla), -
push(X), and ) ] Cla=pop (F)
Count_models()

Revision(Cla)

\ Independent

" Subsumed

If Count_models= 0 @

Consistency

For each GinF

- swap(C;,NewC)

- R=Revision(F)

-1f R =0 then pop(C) and F is
consistent

Figura 5.1: Proceso completo para el conteo de modelos

» El problema #SAT(F') representa el nimero de modelos que hacen satisfactible

a la formula F'.

Cuando transformamos una clausula C' € F' en base al mismo conjunto de n
variables, tenemos que el nimero de modelos (Mod) satisfactibles estd dado por
Mod(F) = 2n — 2#asteriscos(C) " donde # Asteriscos(C') es el niimero de asteriscos de
la clausula C'.

Por ejemplo sea F' = {(1*x*0)} con n = 5 variables, por lo tanto asteriscos(C) =
3, entonces Mod(F) = 2° — 23 = 32 — 8 = 24 modelos.

En el proceso general de la propuesta algoritmica para la revisién de la consis-
tencia de una base de conocimiento utilizamos tres operaciones basicas descritas en
4.3.

La propuesta de algoritmo de revisiéon de una base de conocimiento se presenta
en el Algoritmo 8.

Las operaciones de Ind() y Gen() corresponde a ciclos simples de n variables, las

operaciones son excluyentes para cada clausula. Cuando se llega al caso de clausula
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Algoritmo 8 CuentaModelos(p;, K)

Entrada: F' = {f1, f2, ..., fm}: una KB en FNC, con m cldusulas y n variables en
cada cldusula
Salida: S conjunto de clausulas equivalentes resultantes del conteo
TotalMod: total de modelos de la base de conocimiento
Ordenamos(F); {Se ordena en base al nimero de asteriscos de cada clausula}
Total Mod = 2™ — 2asteriscos(C1). [ (7 es la cldusula con mds asteriscos};
S = Cl;
para todo f; € F,7 = 2 hasta m hacer
C=rf
mientras (S tenga clausulas no visitadas) hacer
in = Ind(S;, C); {Verifica independencia}
ne = Gen(S;, C); {Nuevas cldusulas}
marcar_visitadas(.S;);
si (n = 1y clausulas visitadas en S) entonces
S = agregar(C);
sino
si (nc > 0) entonces
para todo j = 0 hasta nc hacer
F = agregar(nuevas_clausulas;)
fin para
sino
S = agregar(C);
break; {Clausula subsumida}
fin si
fin si
x = Fasteriscos(C;) {# asteriscos de una cldusula}
TotalMod = Total Mod — 2*
fin mientras
fin para
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subsumida se detiene el ciclo para continuar con otra cldusula de la féormula F'.

La generacion de nuevas clausulas aumenta el proceso de revision con las nuevas
clausulas generadas y para el caso de independencia al terminar de revisar toda la
formula F' se agrega a la salida S que representa la formula reducida para el conteo
de modelos.

Para el caso de que el nimero de modelos (TotalMod) de F' sea 0 al aplicar el
algoritmo de conteo, entonces, sera necesario eliminar alguna clausula con el fin de
mantener la consistencia de la férmula y de la base de conocimiento, a este proceso
se le denomina: contracion de la base de conocimiento.

Para ilustrar como se revisa la consistencia de la base de conocimiento, conside-

remos el siguiente ejemplo.

Ejemplo 5.1 Sea F'={(qV—-rV=s)A(=pV-r)A(—q)V(gVs)A(—pV—gVrVs)}
una formula en FNC con m = 5 clausulas y n = 4 variables. Transformamos cada

clausula con el patrdn de ceros, unos y asteriscos, obtenemos F = {(*100), (0*0%),
(*0**), (*1%*1), (0011)}.

De acuerdo al algoritmo primero se ordena F' considerando el niimero de asteriscos
que tiene cada cldusula, entonces, F' = {(*0**), (0*0*), (*1*1), (*100), (0011)}. El
considerar la clausula con mas asteriscos como inicial nos permite reducir el niimero
de operaciones a realizar.

Se inicia el procesamiento del Algoritmo 8, de conteo de modelos con:

S =Cy = {(x0% x)};

total Mod = 16-2#asteriscos(C1) — 16 — 8 = §;

TotalMod es la variable que inicia con el méximo de modelos posibles de F' (2" =
2% = 16 modelos), a los cuales se les resta los modelos de la primera cldusula 23 = 8.

La tabla 5.1 describe el proceso iterativo de conteo de modelos de F'. Al procesar
la clausula Cy, se aplica la funcién Gen() que genera la clausula (010%), esta clausula
se agrega al conjunto S. Cuando procesamos la clausula (3, se compara con cada
cldusula del conjunto Sy se generan dos cldusulas (11*1) y (0111), la primera resta
dos modelos por tener un asterisco y la segunda resta 1 modelo por tener 0 asteriscos.

El proceso contintia hasta procesar la clausula C; que es subsumida con la pri-
mera clausula de S por lo que ya no es necesario seguir comparando con las demés

clausulas y tampoco resta modelos a totalMod, por lo que la base de conocimiento F'
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tiene totalMod = 2 modelos, de esta forma, la base de conocimiento es consistente.
S={(*0**), (010*), (11*1), (0111), (1100)} es una base de conocimiento equivalente

con las cldusulas necesarias para el conteo de modelos y representa el conocimiento

necesario para inferir a la misma base de conocimiento F.

Tabla 5.1: Conteo de modelos del Ejemplo 5.1

i G S total Mod
*O**

2 0*0* 010%* 8-2=6
*0*k  (010%

3 F1*1 F1*1 0 11*1

0111 6-3=3

*0*Fk  010* 11*1 0111

4 *100 *100 1100 1100 1100 3-1=2
*0**  010* 11*1 0111 1100

5 0011 Sub() 2-0=2

Ejemplo 5.2 Sea F' = {Cy,Cs,C5,Cy} = {(=pVagV—-r)A(r)A(pV-r)V(-gV-r)}

una formula en FNC con m = 4 cldusulas y n = 3 variables. Transformamos cada

cldusula con el patrén de ceros, unos y asteriscos, obtenemos F = {(010), (**1),

(170), (**0)}.

Ordenamos F' = {(**1), (1*0), (0*0), (010)}, iniciamos la aplicacién del algoritmo

con:

§=C={(""D};

totalMod = §-2#asteriscos(C1) — 8 _ 4 = 4;

La Tabla 5.2 muestra el proceso del conteo de modelos para el Ejemplo 5.2, en

este caso la féormula F' es insatisfactible debido a que el numero de modelos es 0

(totalMod = 0). En este caso se debe aplicar un proceso de contraccién.
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5.1. Contraccion de la base de conocimiento

La operacién de revision (K o ¢), con K y ¢ dos FNC’s, hace que el nimero de
clausulas en K se incremente, en tanto que el nimero de modelos de (K U¢) decrece.
Sin embargo, las operaciones Ind(), Sub() y Gen() a través de los patrones de 0,1 y
* nos permiten conocer el niimero de modelos que se van perdiendo al agregar nueva
informacion, es decir, cuando el nimero de modelos llega a ser cero a medida que se

van agregando nuevas clausulas a K.

Tabla 5.2: Conteo de modelos del Ejemplo 5.2

i G S totalMod
**1

2 1*0 1*0 4-2=2
**1 1*0

3 0% 0*0 0%0 2-2=0
**1 1*0 0*0

4 010 010 010 sub() 0-0=0

Cuando el nimero de modelos de la base de conocimiento es cero, entonces, es
necesario aplicar un proceso de contracciéon (K — ¢) (K — C;), con C; en K, de
acuerdo a la teoria de revision de creencias, se debe eliminar el conocimiento mas
antiguo.

La estrategia de contraccién propuesta consiste en aplicar el proceso central de

revisién con las operaciones Ind(), Gen() y Sub(), bajo las siguientes consideraciones:

= Utilizamos el principio de cambio minimo y privilegiando la nueva informacion

(¢) respecto a la anterior (K') segin la teoria AGM.

» Consideramos la nueva informaciéon ¢, como la tltima clausula que llego a la

base de conocimiento.

= El proceso de contraccion se aplica sobre la base de conocimiento original K

(este caso sobre F').
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= Si K y ¢ son clausulas expresadas bajo un mismo conjunto de n variables
Booleanas, entonces el nimero maximo de modelos es 2", de esta forma cada
clausula ; al ser independiente de K restard los modelos de acuerdo a la

Ecuacién (4.5).

La estrategia de contraccién consiste en aplicar un proceso de revision intercam-
biando la nueva informacién ¢ por alguna clausula de la base de conocimiento K.
Obtenemos el niimero de modelos que se pueden recuperar de la base de conocimiento
al agregar ¢.

Consideremos el Ejemplo 5.3, primero realizamos el conteo de modelos (ver Tabla
5.3 para verificar que Mod(K) = 0.

Ejemplo 5.3 Consideremos la base de conocimiento K = {(qV —r V =s) A (-p V
) A(=q) AgV s) AN (mpV =g VrVs)p ={(*100), (0%0%), (*0%%), (*1%1), (0011),
(***0)}, al aplicar el algoritmo de conteo, Algoritmo 8, se obtiene que el nimero de
modelos de K = totalMod = 0 (ver Tabla 5.3).Por lo que ahora debemos aplicar el

proceso de contraccion.

Tabla 5.3: Conteo de modelos del Ejemplo 5.3

i G S total Mod
***0

2 FO*FF *0*1 8-4=4

3 0*0* 0*01 0101 4-1=3
K0 F0*1 0101

4 *FTF1 F1*¥1 0 *1F1 0 11%0 3-2=1

0111 1-1=0

kO *0*1 0101 11*1 0011

5 *100 Sub() 0-0=0

EE) O *0*1 0101 11*1 0011
6 0011 0011  Sub() 0-0=0
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Aplicando un proceso de contraccién sobre K, en el Ejemplo 5.3, donde F' =

{lgV—rVv=s)A(=pVor)A(=g) MgV s) A(=pV =g VrVs)p = {(*100), (0%0%),
(*0**), (*1*1), (0011), (***0)}, para elegir la cldusula candidata a ser eliminada
de la base de conocimiento, intercambiamos la dltima cldusula (nueva informacién
¢=(***0)) por cada una de las cldusulas C; de K. Este proceso se muestra en la
Tabla 5.4.

Al intercambiar la clausula C contra la nueva informacién ¢ observamos que se
recuperan 0 modelos, de igual forma sucede con la clausula C5. De esta forma notamos
que la cldusula C3 = (0 x *) al ser intercambiada con ¢ en la base de conocimiento
se recuperan 2 modelos, mientras que la cldusula Cy = (x1 % 1) recupera 3 modelos.

Considerando eliminar la clausula C. La base de conocimiento se actualiza K =
{(*100)(0 % 0%) (%1 % 1)(0011)(* % %0)} = {(¢V 1V =s) A(=pV—r)A(gVs)A(-pV
=gV 1rVs)V(ms)} contando con 2 modelos.

Tabla 5.4: Contraccion de la base de conocimiento

Clausula Modelos
a eliminar K recuperados
***0 0*0* *O** *1*1 0011
*100 Sub() 0
100  **FQ FO** *1*1 0011
0*0* 000* 0001 Swub() 0

*100  0*0* 0 *1*1 0011
*OHH k0 10**  10*1  10*1  10*1

001* 0011 0011 Sub() 0
¥100  0*0* *p*¥*  ¥R¥Q0 0011
¥1F1 1%L 11%1 11%1 1% 11%1 2
0111 0111 0111 0111 1
*100 O*O* *O** *1*1 ***0
0011 0011 0011 Sub() 0

En el proceso de conteo de modelos, si una clausula Cy de la base K es una

cdusula subsumida (Sub()), entonces, la clausula Cy no es candidata a ser eliminada.
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Una cldusula subsumida no modifica el nimero de modelos de K. Por ejemplo, en
la Tabla 5.3 las clausulas (*100) y (0011) son subsumidas, por lo tanto, al realizar
el proceso de contraccion no recuperaran ningin modelo, por lo que el nimero de

modelos de K no cambia.

Ejemplo 5.4 En el darea de razonamiento automdtico se modelan problemas con
l6gica proposicional, por ejemplo, dado el siguiente conjunto de proposiciones que
representan una base de conocimiento de un asistente virtual A para la compra de
panales en linea, supongamos que parte de las instrucciones son: p: comprar panales,
q: panales de marca, r: marca blanca, s: panales de tela, t: paquete individual, u:

cliente desperdicio cero, w: empaque biodegradable.

Formamos el conjunto de instrucciones del asistente virtual A del Ejemplo 5.4:
- Comprar panales (p)
- No hay panales 6 no hay panales de marca 6 hay marca blanca (—pV —q V 1)
- No hay empaque biodegradable 6 hay panales de marca (—w V q)
- No hay paquete individual o hay panales de tela (=t V s)
- No hay panales de tela o cliente es del tipo desperdicio cero (—s V u)
- No es un cliente desperdicio cero o empaque biodegradable (—u V w)
- Hay paquete individual ()
- No hay panales de marca o hay panales de tela (—q V s)
- No hay empaque biodegradable (—w)

Trasformando A en su FNC obtenemos A = {(p) A (-=pV =gV 1) A (—w V q) A
(5t Vs)A(msVu)A(muVw)A@)A (=g Vs) A (mw)} = {(TF**FF) ] (001%F**%),
(KLHHHRQ), (RIRLQ¥F), (RRQRDR) (FRRRK]) | (K RR) | (RpRPIKK) | (RkititikQ) )

La base de conocimiento A es inconsistente ya que no tiene modelos, el conteo se

muestra en la Tabla 5.5.
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Tabla 5.5: Contraccion de la base de conocimiento

C; S total Mod
HEEE R

FRk R PRk K 64-32=32
PRERRkk (kK ok

FRAAKK()  (PRRRRR() (PRRR(R() 32-16=16
PRkskikk (kxR (kR

RPFFRERQ  O1F€0  01%*0*0  Sub() 16-0=16
PRRRRRR Rk Rk (PRERR(R()

***10** 0**10** O**lo** 0**10*1 16—8:8
PRRRRRR (kR Rk (pRRROR() (PR 0*]

REXQELE O 0F*0*1F 0**001* 0**0011 0**0011 8-4=4
1****** 0***1** 0***0*0 O**lo*l 0**0011

REREXOD  OFFF*0L 0FFFO01  0*F*F001  0**0001 0**0001 4-4=0
PRRRRkk Rk Rk (kR R0 0%F0011 0FF0001

RORPFHREQ0*F 1 00%10**  00*10*%1  Sub() 0-0=0
PRkl Rk Rk (kR FF10%T 0%F0011 %0001

QO1***% Qo1****  001*0** 001*0*1 00100*1 0010001 Sub() 0-0=0

El conteo de modelos de A se inicia con la clausula que tienen mas asteriscos

ya que es la que resta mas modelos al maximo de modelos de A, en este

caso se tienen n = 7 variables, por lo que el maximo de modelos es 27 = 128. De esta

forma la cldusula (1¥****¥) le resta 25 = 64 modelos, por lo tanto, el algoritmo de

conteo inicia con totalMod = 128 — 64 = 64 modelos.

Ahora aplicamos el proceso de contraccién de la base de conocimiento A para

determinar la clausula candidata a eliminar de A. El proceso de revision se muestra

en la Tabla 5.6. La clausula (******() es considerada la nueva informacién (¢) y en

la tabla se muestra cémo se va intercambiando por cada una de las clausulas para

determinar la clausula candidata a eliminarse. La clausula que nos permite restaurar

el mayor nimero de modelos es (***10**), entonces #Mod(A) = 2.
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5.1.1. Analisis del algoritmo

La complejidad computacional de la revisién de la base de conocimiento utilizando
l6gica proposicional como medio de representacién se encuentra en el segundo nivel
de la jerarquia polinomial [22]. En nuestro caso, usamos las representaciones en FNC
tanto de la base de conocimiento K como de la nueva informacién ¢. El proceso de
revision de creencias (K o ¢) se basa en resolver primero K = ¢, que es un problema
Co-NP sobre FNC’s.

Una forma practica de resolver este tipo de problemas dificiles, es realizar si es
posible, las tareas mas dificiles offline, mientras que las tareas més frecuentes se
realizan en online y que, ademas, puedan tener un costo computacional menor.

Por ejemplo, al transformar K en un conjunto légicamente equivalente K’ pero
formado sélo por clausulas independientes, permite que el proceso de inferencia K’ =
@i, siendo ; una sola cldusula, se haga en tiempo O(n * 2"), con r el nimero de
asteriscos en ;. Por lo que entonces K’ |= ¢ se realiza en tiempo O(n * |@|*2™), con
ri siendo el nimero méaximo de asteriscos para alguna p; € ¢.

Sin embargo, el mayor costo computacional del problema original es trasladado
al proceso de reduccién de K a K'. Esta reduccion se puede realizar en tiempo
O(N * |K|*n), donde N sera el niimero méaximo de clausulas independientes que se
generan a partir de una clausula C; € K. N esta acotado superiormente por 2", con
r el nimero de asteriscos en C; lo que puede ser un niimero exponencial con respecto
a n.

Aplicando la reduccién de K a K’ off-line, se tiene la posibilidad de trabajar
online el proceso de revisién de creencias (K’ * ¢) de una forma més préactica que
para el caso (K * ¢), y con la ventaja de que al mismo tiempo se realiza el conteo de
modelos que permaneceran en (K’ U S), lo que permite determinar la consistencia

de la nueva base de conocimiento.
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Tabla 5.6:

Contraccion de la base de conocimiento

Ci

A

Rec

1******

******0

1*****1

001****
1*****1

*1****0

1*****1

***10**
1**0**1
1**11*1

***0*1*
1*%0*01
1**11*1

*****01

Sub()
1**1111

****1**

Sub()

*0*1***

001****

IR

001****

******O

001***1

*HHHR()

001***1

HHx] (F

0010**1
00111*1

ook )k
0010*01
00111*1

FkkRR()]

Sub()
0011111

Hokkok ] Kok

Sub()

(kR

*1****0

1******

01****0

001****
01****0

******O

Sub()

***10**

***0*1*

kkokRK ()]

****1**

*0*1***

***10**

1******

0**10**

001****
01*10%*
00010**

*1****0
01*10*1
00010**

okt kok )
01*10*1
00010*1

***0*1*
01*10*1
00010*1

*****01

01*1011
0001011

****1**

01*1011
0001011

*0*1***
01*1011
Sub()

***0*1*

ok

0**0*1*

001 ****
01*0*1*
0000*1*

*HHER()
01*0*11
0000*1*

HHx] (F
01*0*11
0000*1*

kot ok ()
01*0*11
0000*11

FhkRR()]
01*0*11
0000*11

Fokkok | ok

01*0011
0000011

(kR
01*0011
0000011

FRERR()]

1******

OF*F¥%()]

001k
01**%01

000**01

*1****0

01***01

000**01

k] (h
01*0*01
01*1101
0000*01
0001111

Rk (k]
01*0*01
01*1101
0000*01
0001111

skt koK ()
01*0*01
01*1101
0000*01
0001111

****1**

01*0001
Sub()
0000001
Sub()

*0*1***

01*0001

0000001

****1**

1******

0***1**

001****
01**1**

000*1**

*1****0

01**1*1

000*1**

***10**

01**1*1

000*1**

ok ()
01*11*1
01*0101
00011%*

000010*

*****01

01*1111
Sub()

000111%*
0001100
0000100

******O

01*1111

0001111
Sub()
Sub()

*0*1***

01*1111

Sub()

*0*1***

1******

00*1***

001****
0001##*

*1****0

0001 ***

***10**

00011**

***0*1*

00011%*

*****01

000111%*
0001100

****1**

Sub()
Sub()

******0




Capitulo 6
Conclusiones

La revisién de creencias permite modelar un aspecto muy general del razona-
miento humano, referente a la forma en que administramos nuestro conocimiento.
En el proceso de adquisicién de conocimiento, es comun insertar nueva informacién
y eliminar informacién errénea, o que ya no es vigente. Uno de los mecanismos que
realizamos en el proceso de adquisicion de conocimiento, es la aplicacién de la in-
ferencia légica, es decir, verificar si la nueva informacién se puede inferir de algin
conocimiento previo, en cuyo caso, ya no es necesario guardar la nueva informacion.
El modelar el proceso de inferencia légica de manera computacional, es uno de los
retos principales en las ciencias computacionales y, en particular, en la inteligencia

artificial.

Las teorias de revision de creencias constituyen un enfoque relativamente novedo-
so en el area del diseno de agentes inteligentes. El utilizar operadores de revision de
creencias nos permitira modelar problemas practicos mediante agentes inteligentes.
El estudio de la teorias de revision de creencias se enriquece de los resultados de
la logica proposicional, légica de predicados, logica dedntica, entre otras lineas de
investigacion.

Los resultados teodricos sobre las teorias de revision de creencias revisten interés
a la hora de disenar respuestas a cuestiones concretas de inteligencia artificial, como
es en la actualizacion de bases de datos, o por ejemplo, en el problema de qué tipo de
instrucciones es conveniente dar a un asistente virtual, asi como en otras aplicaciones

de la inteligencia artificial.

97
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6.1. Aportacion del trabajo de investigacion

Las aportaciones de éste trabajo de investigacion se centran en el desarrollo de
algoritmos para el proceso general de revisiéon de creencias. Entre los algoritmos
desarrollados en este trabajo, se tienen: algoritmo de revisién de creencias general,
algoritmo de revisién de creencias con recorrido a lo profundo y el algoritmo de conteo
de modelos. Se enfatiza que estos algoritmos pueden ejecutarse en un ambiente web.
Los algoritmos desarrollados se sustentan de los siguientes resultados de nuestra

investigacion:

- Cada FNC de entrada se transforma en patrones falsificantes de 0,1 y * con el
fin de facilitar las operaciones logicas entre clausulas. El hecho de realizar esta
transformacién en base a un mismo conjunto de variables nos permite conocer
el nimero de asignaciones falsificantes en cada clausula y, por tanto, cuantos
modelos se irian restando a una base de conocimiento que se actualiza de forma

dindmica.

- Se disen6 un método para la revisiéon de creencias entre formas normales con-
juntivas. Cuando K y ¢ son FNC’s, el proceso de revisién de creencias entre
Ky ¢, denotado por (K o ¢), se traduce a hacer la revisién entre cada ¢; € ¢
y cada C; € K. Esta reduccion traslada el problema general, de revision de
creencias, en resolver (|K| * |¢|) subproblemas de emparejamiento entre cade-
nas (C; o ;). Para realizar el emparejamiento (C; o ¢;), se aplica un operador

l6gico, llamado Ind(y;, C;).

- Se disené un operador 16gico entre dos cldusulas , denotado por S = Ind(y;, C;),
que encuentra el conjunto minimo de clausulas S, cuyas asignaciones de fal-
sificacion cubren el espacio de soluciones de (Fals(p;) — Fals(C;)), y por lo

tanto, hace que se cumpla la inferencia: (C; A S) = ;.

- El resultado anterior se generaliza para construir un algoritmo de inferencia
proposicional sobre formas normales conjuntivas que recibe como entrada la
base de conocimiento K, la nueva informacion ¢, y retorna como salida, el con-

junto de clausulas S necesarias para inferir ¢, esto es, se construye el conjunto
de clausulas S tal que (K US) = ¢.
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- Se muestra la solidez de la propuesta de revision de creencias al comprobar que

el operador propuesto cumple con los postulados KM.

- También se realiza la complejidad en tiempo para nuestras propuestas de revi-

si6n de creencias.

- La propuesta algoritmica establece de manera practica un método para deter-
minar la consistencia de una base de conocimiento A cuando se agrega nueva
informacion ¢, ambas formulas expresadas en FNC, en base a la aplicacion
de la inferencia proposicional K | ¢. Esta propuesta representa el proceso
completo de revision de creencias utilizando las operaciones basicas del modelo

AGM: Expansion, Revisién y Contraccion.

- La propuesta algoritmica se puede aplicar off-line para construir una base de
conocimiento K con sélo clausulas independientes, lo que permite conocer el
nimero de modelos que hay en K, y asi trabajar online sélo el proceso de
revision de creencias (K o ¢). Trabajar con cldusulas independientes da la
ventaja de que al mismo tiempo que se ejecuta (K o ¢) se realiza el conteo de
modelos que permaneceran, y por tanto, se revisa la consistencia de la nueva

base de conocimiento.

- Se contabiliza el nimero de modelos que hay en el conjunto (K U S). Cuando
este conjunto tiene cero modelos, entonces se aplica un proceso de contracciéon

de alguna clausula en K, con el fin de mantener la consistencia del conjunto

(KUS).

- Este trabajo pone de manifiesto un método para el control de la consistencia
de una base de conocimiento dinamica. Por ejemplo, cuando ¢ es una clausula
unitaria (k%% %) que involucra a una nueva variable (n+ 1) no considerada
anteriormente en K, se deben actualizar los patrones falsificantes agregando

* al final de cada cldusula de K. Esto también implica que el nimero de

un
modelos por clausula y el nimero de modelos de K se dupliquen, es decir se
multiplican en un factor de 2! = 2. Para el caso de dos nuevas variables, se
agregan dos asteriscos a cada clausula y el nimero de modelos se multiplican

por un factor de 22 = 4, y asf sucesivamente para el crecimiento 2™, donde m
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serian las nuevas variables que provienen de ¢. Para este caso, de ir agregando
nuevas variables en la informacién ¢, nuestro método propuesto para la revision

de la consistencia de la base de conocimiento continua funcionando sin cambios.

- Se implement6 un sistema web de revision de creencias de gran utilidad para
realizar pruebas con diferentes instancias de la base de conocimiento y la nueva
informacion, incluyendo un médulo de generacion aleatoria de clausulas para

formar la base de conocimiento y la nueva informacién.

- Se implement6 un sistema web para contar el nimero de modelos de la base
de conocimiento. Este sistema permite realizar pruebas para verificar si dicha

base de conocimiento es consistente o inconsistente.

6.2. Trabajo a futuro

Las teorias de revisién de creencias han experimentado un fuerte desarrollo en
anos recientes, y se espera que dicho desarrollo contintie. Se espera que en el corto
plazo aparezcan, entre otras cosas, diversos resultados tedricos concernientes al uso
de lgicas no clésicas, por ejemplo, utilizar 16gicas paraconsistentes (16gicas tolerantes
a la inconsistencia) para modelar cambios en la base de conocimientos. Problemas
de dindmica de credibilidad, modelos de difusion de opiniones, asi como posibles
aplicaciones en el campo de la psicologia cognitiva, aplicaciones de modelos realistas
para agentes econdémicos, en la investigacion educativa, entre otros.

Algunas areas de oportunidad en el desarrollo del trabajo presentado son:

- Modelar el operador de independencia en otro tipo de logicas, como la logica

probablilistica para modelos de confianza, alguna logica trivaluada, etc.

- Extender el algoritmo de revision de creencias y conteo de modelos para mejorar

la operacion de contraccién de la base de conocimiento.

- Implementar en un sistema web la operacién de contraccién de la base de

conocimiento cuando ésta deja de ser consistente.
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- Extender el modelado de problemas en el area de asistentes virtuales, por
ejemplo, se puede modelar la difusién de opiniones a través de la interaccion

en una red social.



Apéndice A
Algoritmos implementados

En esta seccién se describe la implementacion de los algoritmos de revisién de
creencias y de conteo de modelos de la base de conocimiento. Se realizaron apli-

caciones web por la facilidad de tener acceso desde cualquier lugar a través de un
navegador web.

Sistema de revision de creencias

Algoritmo de revision de creencias

Dada K una
base de
conocimiento

y @ la nueva ’
informacion

Transformar al
patrén de
cadenas de

0,1,*

Algoritmo de conteo de modelos

Sistema de conteo de modelos

Dada una
base de

conocimiento
en FNC

Logea roporions e | ——

J Iligl.
. 4

Figura A.1: Proceso de generacion de los sistemas web

El procesamiento se realiza en el servidor donde se encuentra alojado el programa
correspondiente y el resultado se presenta en el navegador. De manera temporal el

sistema de revision de creencias y de conteo de modelos se encuentran alojados en

102
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la pagina personal del autor dentro del dominio de la Facultad de Ciencias de la
Computacion.
http://www.cs.buap.mx/~pbello/sistemas.

En la Figura A.1 se describe el proceso general de funcionamiento de los sistemas
implementados. En el caso del sistema de revision de crencias se tiene como entrada
la base de conocimiento (K') y la nueva informacién (¢), se realiza la transformacién
al patron de ceros, unos y asteriscos, se aplica el algoritmo y obtenemos el resultado
en el navegador web. Para el caso del sistema de conteo de modelos de la base de
conocimiento, se tienen como entrada la base de conocimiento, posteriormente se
trasforma usando el patron descrito, se aplica el algoritmo conrrespondiente y se

obtiene la salida en el navegador web.

A.1. Sistema de revision de creencias

El sistema desarrollado de inferencia proposicional es una aplicacién web basado
en la légica proposicional que implementa el algoritmo de revisién de creencias . El

sistema permite realizar las siguientes funciones:
- Dar de alta una base de conocimiento K.
- Revisar inferencia desde un archivo de texto.

Actualizar KB K. Aqui se especifica la base de conocimiento necesaria para
realizar el proceso de inferencia proposicional. La base de conocimiento debe estar
alojada en un archivo de texto, donde la primera linea debe tener el nimero de
clausulas y el niimero de variables por cada clausula. Ademds, en cada linea del ar-
chivo debe estar especificada cada clausula trasformada en el patron de ceros, unos y
*. Por ejemplo, sea el archivo baseCyS-2.txt con 4 clausulas y 5 variables por clausu-
la:

45

10**0
*110%*
*101°*
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110%*

La Figura A.2 muestra la base de conocimiento cargada en el sistema de revision

de creencias.

KE

Inferencia Proposicional

Inicio Inferencia v Modelo Contacto

Base de Conocimiento (KB) Actualiza K:

071 (0™

Figura A.2: Base de conocimiento almacenada en el sistema

Realizar inferencia. para realizar inferencia se efectia desde un archivo de
texto. Después de cargar la base de conocimiento en el sistema, es necesario cargar
la nueva informacién (¢) a revisar. La nueva informacién también esta almacenada
en un archivo de texto con las mismas caracteristicas que el archivo de la base de

conocimiento. Consideremos el archivo FiCyS-2.txt con los siguientes datos:

45

1*1**

*10**

0011*

ok koK )

La Figura A.3 muestra la nueva informacién en el sistema y el proceso de revision de
creencias. La salida del programa es un arbol de analisis donde a partir del segundo
nivel representa el resultado de aplicar el algoritmo de revision de creencias. La
profundidad del arbol depende del nimero de clausulas de la nueva informacion ¢.

El resultado de la aplicacién del algoritmo como se muestra en la Figura A.3 es
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el conjunto S formado por cada una de las clausulas de cada hoja del arbol. En este
caso S=(11110), (01110), (01000), (00**0), (0011*), (0100%*), (101*1), (1111*), que

representa las clausulas necesarias para que se cumpla K = ¢.

Base de Conocimiento: BaseCyS-2.txt

(10*0 ) (*110% ) (*101*) ( TIO**)

S

(MO} (@) (OO} (01000) (00™0) (OOT) (O100%) (101*7) [111%)

®
® & & @

Figura A.3: Salida del sistema de revisién de creencias

A.2. Sistema de conteo de modelos

Como resultado del diseno del algoritmo de conteo de modelos se cuenta con
un sistema en web implementado en el lenguaje de programacién PHP. El sistema

permite realizar pruebas del conteo de modelos de una base de conocimiento. Se
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pueden realizar pruebas a través de archivos de texto, de forma manual o generando
entradas aleatorias. El sistema de conteo de modelos se ejecuta en un servidor local.

En la Figura A.4 se muestra la pantalla principal del sistema web para el conteo
de modelos de una base de conocimiento. La pagina inicial cuenta con una liga a la
seccién de “FORMATO” donde se especifica el formato que debe tener la base de
conocimiento. En la liga de “CONTEQ” se realizan las diferentes formas de realizar
el conteo de modelos y en la liga de “CONTACTO” se describe los datos del autor

del sistema.

localhost/ConteoModelos/ @
YouTube M Gmail @ Noticias

INICIO FORMATO  CONTEO  CONTACTO

#SAT 0] 10]
Calculo de modelos

Dada una férmula F, sea S(F) el conjunto de todas las posibles asignaciones definidas sobre v(F). Si

I:
E0ewS)

n = |v(F)| entonces [S(F)| = 2". Un modelo por tanto es un asignacién de valores de verdad que

satisfacen la formula F, es decir, un cenjunto de los valores que hacen verdadera la formula F.

ILégica Proposicional IFNC ISatisfactibiIidad

La l6gica proposicional se basa en el uso de

n algo y que, ?\e dme q.l? una T'ar'nulz: p‘op sicional en El planteamiento de lo
derat. o falsas, satisfactibilidad puede resumirse en la forma
siguiente: Dada v mula booleana F en
Forma Normal Con umma FNC), el problema
SAT consiste en < 2 \.

problemas de

para p\ der construir formulas que >, ¥ de hecho la FNC equivalente es
erando sobre las variables algoritmicamente calculable. que satisfacena F.

Css from https:/www free-css.com/free-css-templates/ipage132/lawyer-marketing
Figura A.4: Pagina inicial del sistema de conteo de modelos

En la Figura A.5 se indica que podemos realizar el conteo de modelos de 3 ma-

neras: datos por archivo, datos por teclado y datos aleatorios.

1. Datos por archivo: Se debe tener un archivo de texto, donde en la primera
linea debe contener el niimero de clausulas y el nimero de variables por clausu-
la, posteriormente se coloca una cldusula por linea usando la representaciéon de
0,1 y asteriscos. Por ejemplo, considere el archivo de texto como archivo de
entrada con 7 clausulas y 9 variables:
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0QQFH**x%
*()QQFFHH*
Kk () () FHH*
kK ()() ()R
kK ()() ()
kKK () () ()%

be ™ Gmail &

INICIO FORMATO CONTEO  CONTACTO

#SAT
Calculo de modelos

Yada una férmula F, sea ! el conjunto de todas las

| Entrar

Seleccionar archivo | Ningln archi... seleccionad

Procesar

I Datos por teclado

I Datos Aleatorios

€ nume

Generar

® Con ordenamientc

Figura A.5: Formas de realizar el conteo de modelos de la base de conocimiento

2. Datos por teclado: Aqui se solicita introducir el nimero de cldusulas e in-

troducir el nimero de variables que tendra cada clausula. Posteriormente debe

introducir una cldusula por renglén. La opciéon con ordenamiento o sin orde-

namiento determina la forma de realizar el cdlculo del conteo de modelos.

En la Figura A.6 se muestra un ejemplo de ejecucién con 5 clausulas de 5

variables. En la parte izquierda de la figura se muestra el conteo de modelos

con ordenamiento, y en la parte derecha se muestra el conteo de modelos sin
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ordenamiento. Podemos notar que cuando aplicamos el ordenamiento se reduce
el nimero de comparaciones y por tanto el cdlculo de los modelos de la base
de conocimiento es més rapido. En el caso del algoritmo de conteo de modelos
con ordenamiento, se procesa primero la clausula con mas asteriscos, esto per-
mite eliminar mas modelos en la base de conocimiento y reduce el nimero de

comparaciones a realizar.

I Conteo de modelos

ntroduce una clausula por renglon, sin

Introduce namero de Clausulas espacios
5 | .
10%1*
) **010
Introduce ndmero de Variables: grras
5 | *1%%Q
*0a*1

@ Con ordenamiento ® Sin ordenamiento

FNC |lindependencia|[Conted] [FNC ]Independencia [Conteq|
0= |[0=") 6 | oo 1) n \
*1**0][(11**0) |4 | =010j{(0*010) (11010) 3
10*1*||(10*1%) [+ | 0= 11(0*1*) (0*00%) (0*011)|14
**010 0 | *1**01)(111*0) (11000) 3

00" 1]|(10001) 1 ] "00*1](10001) 1

Total |25 | | |Total g5 |

#SAT = 32 - 25 = 7 modelos #SAT = 32 - 25 = T modelos

Figura A.6: Datos de teclado: con ordenamiento y sin ordenamiento

3. Datos aleatorios: El sistema de conteo de modelos permite realizar pruebas con
instancias generadas de forma aleatoria. Para ejecutar pruebas aleatorias sélo es
necesario introducir el nimero de cldusulas y el niimero de variables que tendra
cada clausula. Como resultado se obtienen el conteo del nimero de modelos
asi como las clausulas generadas en cada revision. La Figura A.7 muestra un
ejemplo de ejecucion de forma aleatoria con 20 clausulas y 10 variables. La
primera columna muestra la base de conocimiento en FNC generada de forma
aleatoria, la segunda columna indica la generacion de clausulas en el proceso

de independencia. Y la tercera columna muestra el nimero de clausulas.
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Conteo de modelos

FNC independencia [Conteo
F000™*1_][F000"*1) B4 ]
F0™*1010* ][*01**1010%) (*001*1010%) (*000*10100) |8
0™170"0"1_][0™170"0"1) B2
F01*00711 ][101™00%11) (0010°00*11) (0011*00111)][14
D17 11711 Ji01*1*17*11) |3
F1*1071701 |{11*10*1*01) (01*1011*01) (01*1001101)|[14
1*1*0010* |[1*1**0010%) 16
1*17070*11 J{111"0"0"11) (101*010%11) 12
011110 |[0**011110) B
D01*11**11 J{001*11**11) |3
1170711071 |[11"0*110%1) |3
F101010*1*]{1101010*1*) (0101010*10) |3

[*1000010~][0*1000010%)
10011*11*0][{10011*1170)
p01*1110*11[{001*111001)
[p1111*001* ]{0111110010) (0111100010}
F11111*110 [[*11111*110)
111100111 [[*111100111)
001*001101|{001*001101)
1010"00111][

['_rotal

#SAT = 1024 - 246 = 778 modelos

YEH‘U T[T ==
@

Figura A.7: Conteo de modelos de una base de conocimiento aleatoria

En la Tabla A.1 se muestran los resultados del cdlculo de modelos de diversas

entradas desde 10 hasta 300 clausulas y diferentes niimeros de variables por clausula.
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Tabla A.1: Diversas instancias generadas de forma aleatoria
Causulas Variables Modelos Tiempo(Seg)
10 10 1024 - 128 = 896 0
20 10 1024 - 231 = 793 0
50 20 1048576 - 11741 = 1036835 0
100 20 1048576 - 20243 = 1028333 0
200 30 1073741824 - 1065208 = 1072676616 1
200 20 1048576 - 75492 = 973084 5
200 10 1024 - 992 = 32 1
300 40 1099511627776 - 41099096 = 1099470528680 1
300 30 1073741824 - 1808006 = 1071933818 3
300 20 1048576 - 65537 = 983039 22
300 15 32768 - 15565 = 17203 42
300 10 1024 - 1013 = 11 1
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