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2 TEMARIO DE LA ASIGNATURA

1. Introduccion de la Asignatura

El objetivo de la asignatura es introducir al alumno en las tecnologias basadas en Inte-
ligencia Artificial enfocado en el concepto de agente inteligente.

Hoy en dia las tecnologias asociadas a la Inteligencia Artificial, se utilizan en todos los
campos de la ciencia. La asignatura estd estructurada en tres grandes bloques:

= Moddulo II. “Resolucién de problemas bisqueda”
= Moddulo III. “Representacion del conocimiento”

= Mdbdulo IV. “Aprendizaje automatico”
Los conocimientos recibidos le permitirdan al alumno:

= Disponer de una idea global del concepto e historia de la Inteligencia Artificial
y sus aplicaciones.

= Buscar la solucién a un problema de seguridad entre un conjunto de posibles
opciones discretas que interaccionan.

= Modelar sistemas de conocimiento a cerca de sistemas de seguridad, sobre los
que podra realizar consultas.

= Construir sistemas que solucionan los problemas que se le planteen de forma
automadtica a partir de los datos que se les proporcione.

Como requisito indispensable para seguir la asignatura de Inteligencia Artificial es
necesario haber cursado la asignatura de Logica con especial atencién a la 16gica de
primer orden y el método de resolucién de Robinson con unificacién. Para ello se reco-
mienda a los alumnos repasar la asignatura en abierto de Logica disponible en BURJC,
handle http://hdl.handle.net/10115/20014: Arias, Joaquin (2022). Légica: desde
Aristételes hasta Prolog. Madrid: Servicio de Publicaciones de la Universidad Rey
Juan Carlos. ISBN:978-84-09-38265-1

2. 'Temario de la asignatura

Moédulo I: Introduccion a la Inteligencia Artificial.
Tema 1: Introduccioén a la Inteligencia Artificial.
Moddulo II: Resolucion de problemas: bisqueda.
Tema 2: Buisqueda no informada.
Tema 3: Buisqueda heuristica.
Tema 4: Bisqueda multiagente.
Moédulo III: Representacion del conocimiento.

Tema 5: Representacion probabilistica del conocimiento.
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Tema 6: Redes Bayesianas.
Tema 7: Inferencia en Redes Bayesianas.
Tema 8: Teoria de la decision.

Médulo IV: Aprendizaje automatico.
Tema 9: Aprendizaje probabilistico.
Tema 10: Aprendizaje inductivo.

Tema 11: Aprendizaje por refuerzo.

3. Desarrollo de la asignatura en 15 semanas

La asignatura la consideramos agrupada en cuatro médulos:

= El médulo I contiene el tema 1. Corresponde a introduccion de la asignatura,
Definicién y objetivos de la IA, Historia y evolucién de la Inteligencia Artificial,
Areas principales de la IA por y para la Ciberseguridad y Agentes inteligentes:
tipos y entornos.

= El médulo II contiene los temas 2, 3 y 4. Corresponde a la parte de biisqueda
no informada e informada (con heuristicas) con algunos ejemplos de busqueda
multiagente.

= El médulo III contiene los temas 5, 6, 7 y 8. Se presentan aspectos de la re-
presentacion del conocimiento con presencia de incertidumbre, enfocado en el
razonamiento probabilistico, las redes Bayesianas (modelado e inferencia) y una
pequeia introduccidn a la teoria de la decision.

= Finalmente, el médulo IV estd formado por los temas 9, 10y 11 y se centra en el
aprendizaje automdtico partiendo de modelos bédsicos como Naive Bayes, los ar-
boles de decision e introduciendo los fundamentos del aprendizaje por refuerzo,
en particular se explica el Q-Learning.

Considerando 15 semanas de clase, con una sesiones de dos horas cada una, propone-
mos la siguiente distribucidn:

Semana 1

Parte de la sesion, en la docencia presencial, se dedica a presentar la asignatura, leer la
guia docente, explicar el sistema de evaluacién y comentar como se desarrollardn las
practicas evaluables. El resto del primer dia se dedica al Tema 1.

Para seguir el curso de manera autonoma recomendamos dedicar esta semana al tema 1
y a conocer la documentacién disponible —dedicando especial atencién a la lectura de



3 DESARROLLO DE LA ASIGNATURA EN 15 SEMANAS

esta guia de la asignatura.

Semanas 2 a4

La semana 2 se dedicard al Tema 2 (los alumnos que no conozcan los concep-
tos presentados en este tema, método de resolucion de Robinson, tendrdn que de-
dicar tiempo extra a revisar la asignatura en abierto de Légica de la URJC (https:
//www.aulavirtual.urjc.es/moodle/course/view.php?id=221276).

Las semanas 3 a 4 se dedicard a completar el temario del médulo II.

Semana 5

Esta semana, en la modalidad presencial, se dedica a resolucién de problemas en cla-
se con especial dedicacion a la preparacion de la préctica evaluable que se califica
mediante actividad auténoma en el aula virtual.

A los alumnos que cursan de manera autonoma se les recomienda realizar los ejercicios
propuestos en los apuntes, transparencias y muy especialmente en el compendio de
ejercicios (donde hay una seleccion de ejercicios mds complejos con sus soluciones).

Estos ejercicios son similares a los ejercicios de exdmenes y por lo tanto omitimos la
publicacién de exdmenes en abierto (y recomendamos que adicionalmente los alumnos
busquen ejercicios similares en internet, para afianzar los conocimientos adquiridos).

Semanas 6 a 9

Estas semanas se dedicardn al médulo III siguiendo la misma metodologia que en los
modulos anteriores.

Semanas 10

La sesion de esta semana se dedica a la prictica y resolucion de problemas del médulo
III, de manera similar a la sesion realizada en la semana 5 para el médulo II.
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Semanas 11 a 13

Estas semanas se dedicardn al médulo IV siguiendo la misma metodologia que en los
modulos anteriores.

Semanas 14

La sesion de esta semana se dedica a la prictica y resolucion de problemas del médulo
IV, de manera similar a las sesiones realizadas en las semanas 5y 10.

Semanas 15

El dltimo dia de clase, si se han podido impartir las 14 sesiones previas (teniendo en
cuenta que en algunos afios, por festividades o causas de fuerza mayor, no siempre
es posible completarlas), y se ha completado el temario, se presenta un tutorial de
Prolog y de s(CASP), un razonador no-monotono desarrollado por Joaquin Arias en
colaboracion con la University of Texas at Dallas e IMDEA Software Institute, para
la resolucién automaticas de problemas de razonamiento, en particular se resolvera el
problema de las Garras estudiado en el mddulo II.

4. Bibliografia

Como libros de referencia principales recomendamos:

= S. J. Russell and P. Norvig (2021). Artificial Intelligence: A Modern Approach.
4th. Pearson. isbn: 978-1292401133.

= N. J. Nilsson (2001). Inteligencia Artificial: Nueva S “mtesis. McGraw-Hill.
isbn: 978-8448128241.

Otra bibliografia de consulta recomendada es la siguiente:

= The Art of Prolog, L. Sterling and E. Shapiro, The MIT Press, Cambridge, Mass.,
second edition, 1994. (disponible online gratis).

= A. Fernindez Gil (2010). Sistemas expertos: Representacion e inferencia. Pro-
blemas resueltos. Dykinson.

= H. Billhardt, A. Ferndndez and S. Ossowski (2015). Inteligencia Artificial. Ejer-
cicios resueltos. Editorial Universitaria Ramoén Areces.
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» K. Breitman, M. A. Casanova and W. Truszkowski (2007). Semantic Web: Con-
cepts, Technologies and Applications. Springer.

= P. McCorduck (1979). Machines Who Think: A Personal Inquiry into the History
and Prospects of Artificial Intelligence. First edition. A. K. Peters. isbn: 978-
0716710721.

= — (1991). MEaquinas que piensan: Una incursion personal en la historia y pers-
pectivas de la inteligencia artificial. Editorial Tecnos. isbn: 978-8430920167.

Todos estos titulos estan disponibles (existen varias copias) en la biblioteca de la URJC
pero independientemente recomendamos la consulta de cualquier referencia relaciona-
da con esta asignatura y los recursos disponibles en internet (por ejemplo ejercicios
resueltos, aunque con vision critica porque pueden contener errores).
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1.1. Definicion y objetivos de la IA

Definicion: La Inteligencia Artificial (IA) (McCarthy et al. 1955) es la disciplina que
estudia y desarrolla sistemas capaces de realizar tareas que, tradicionalmente, requie-
ren inteligencia humana, como razonar, aprender, tomar decisiones, percibir el entorno
y adaptarse a €l.

Desde la perspectiva de la ciberseguridad, la IA se concibe como:

= una herramienta para automatizar, mejorar y reforzar la deteccion, prevencion y
respuesta ante amenazas digitales.

= una amenaza capaz de adaptar ataques de forma auténoma, optimizar la evasién
y escalar su impacto, aumentando la sofisticacion y rapidez de las amenazas
digitales.

= Ejercicio: Indica otras dreas o enfoques de la IA desde la perspectiva de la ci-
berseguridad.



1.2. Historia y evolucién de la Inteligencia Artificial

Clasificacion sistemas autéonomos (IA Fuerte vs. IA Débil):

= Sistemas que piensan como humanos

“La interesante tarea de lograr que las computadoras piensen... Mdquinas con
mente, en su amplio sentido literal” (Haugeland 1985)

= Sistemas que actian como humanos

“El arte de crear mdquinas con capacidad de realizar funciones que realizadas
por personas requieren inteligencia” (Kurzweil 1990)

= Sistemas que actian de forma racional

“La rama de la Informdtica que se ocupa de la automatizacién del comporta-
miento inteligente” (Luger y Stubblefield
1993)

Objetivos principales de la TA:

= Actuar como humanos:

* Prueba de Turing: (Turing 1950)
= Pensar como humanos:

* Modelado cognitivo: crear teoria acerca de la mente humana.

* General Problem Solver (GPS): (Newell y Simon 1961)
= Actuar de forma racional:

* Razonamiento irrefutable, inferencia 16gica, programacion légica...

(Aristotle -350; Arias 2023; Arias 2024)

» Agentes racionales: actuar de forma “correcta/6ptima/eficiente” en un en-

torno (con respecto a unos valores). (Arias
2024)
= (Dejar de) alucinar: (Weise y Metz 2023)

1.2. Historia y evolucion de la Inteligencia Artificial

La evolucion de la IA esta afectada por avances en distintas disciplinas:

Filosofia (16gica, dualismo, materialismo, empirismo, positivismo, utilitarismo).

Matematicas (algoritmo, teorema de incompletitud, P vs. NP, teoria de la deci-
sién).

Psicologia (comportamiento humano, conductistas, cognitiva).

Lingiiistica, Sociologia, Economia, Neurociencia, etc...

Origenes (anos 50-60)



1.2. Historia y evolucién de la Inteligencia Artificial

Término “Inteligencia Artificial” acufiado por McCarthy en 1956 (McCarthy et
al. 1955).

Primeros sistemas basados en légica y reglas.

Primeros modelos de neuronas artificiales (McCulloch/Pitts).

Optimismo inicial sobre la rdpida creacion de maquinas inteligentes.
(McCorduck 1979; McCorduck 1991)

Sistemas expertos (afios 60-75)

= Programas que replicaban el conocimiento de expertos humanos.
= Representacion especializada del conocimiento:

* Uso intensivo de reglas ‘“si—entonces”.

* Reglas, marcos, guiones.

= Primeros sistemas expertos (Dendral, Prospector, Mycin).
Invierno de la IA (aiios 75-80)

= Motivada por el informe Lighthill en 1973 (Lighthill 1973).
= Declive de la computacién neuronal (Minsky y Papert 1969).

= Limitaciones en escalabilidad y mantenimiento.
Proyecto FGCS (anos 80-90)

= Proyecto de software de “quinta generacion”, Fifth Generation Computer Sys-
tems (FGCS) (Moto-Oka
2012).

* Procesamiento en paralelo de gran cantidad de informacion.

* Uso de lenguajes de programacion logica, (concurrent) Prolog, a niveles
muy integrados con el hardware

...vs. enfoques basados en arquitectura Von Neumann.

= No logré el éxito comercial esperado y se “abandona” la IA simbdlica.
Aprendizaje automatico (afios 90-2000)

= Enfoque en datos y estadistica, regreso de las redes de neuronas:

* Algoritmo de propagacion hacia atrés. (Rumelhart, Hinton y Williams
1986)

= Modelos rigorosos y computacionalmente eficientes de manejo de incertidumbre
(cadenas de Markov, redes Bayesianas).

IA moderna y aprendizaje profundo (2010-actualidad)

= Redes neuronales profundas (Deep Learning), multiples capas y niveles de



1.2. Historia y evolucién de la Inteligencia Artificial

aprendizaje.
= Avances en vision artificial, procesamiento del lenguaje natural, ciberseguridad,
sistemas autébnomos / multiagente.

= Dependencia de grandes volimenes de datos (Big Data) y potencia de cédlculo
para entrenamiento y/o inferencia (GPU’s).

= Conceptos Trending Topic:
* Modelos pre-entrenados (fine-tuning).
* Aprendizaje reforzado (Reinforcement Learning, RL).
* Computacion distribuida (TensorFlow, PyTorch, JAX).
* A confiable (ética, seguridad, sesgos, explicabilidad)
¢ Modelos multimodales (LLMs).

Nombre propios de la IA (hoy):

Judea Pearl (7/10).
Yann Lecun (4/10).
Geoffrey Hinton (3/10).
Demis Hassabis (1/10).

Seleccion extraida de (VaST 2025)...

Link


https://youtu.be/sZIsYPZgk4k

1.3. Areas principales de la IA por y para la Ciberseguridad

1.3. Areas principales de la IA por y para la Ciberse-
guridad

= Aprendizaje automatico (Machine Learning)
Clasificacién de malware, deteccion de intrusiones, analisis de trafico.
= Aprendizaje profundo (Deep Learning)
Deteccion avanzada de amenazas, andlisis de comportamiento.
= Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)
Andlisis de correos de phishing, ingenieria social automatizada.
= Vision artificial
Seguridad fisica, reconocimiento facial (con implicaciones éticas).
= Sistemas multiagente

Simulacién de ataques, defensa distribuida.

1.3.1. IA y ciberseguridad: oportunidades y amenazas

Oportunidades:

= Deteccion temprana de intrusiones.

Analisis automatico de vulnerabilidades.

Respuesta rdpida a incidentes.

Reduccioén de falsos positivos.

Defensa adaptativa frente a ataques cambiantes.

Amenazas:

Uso de IA para generar malware avanzado.

Ataques automatizados y personalizados.

Deepfakes y desinformacion.

Ataques adversarios contra modelos de IA.

Dependencia excesiva de sistemas opacos (black-box).

La IA es, por tanto, una herramienta dual:
puede fortalecer o debilitar la seguridad segin su uso.



1.4. Agentes inteligentes: tipos y entornos

= Un agente inteligente es una entidad que:

e Percibe su entorno mediante sensores.

e Actda sobre él mediante actuadores.

» Toma decisiones para maximizar un objetivo.
= Entorno (en el que esta embebido):

e Accesible / inaccesible.

e Deterministas / estocastico.

e Estaticos / dinamicos.

percepciones

e Discreto / contin

entorno

acciones

= Tipos de agentes:

1.4. Agentes inteligentes: tipos y entornos

» Agentes reactivos simples: responden a estimulos inmediatos.

* Agentes basados en modelos: mantienen informacidén del estado interno.

» Agentes basados en objetivos: toman decisiones para alcanzar metas.

* Agentes basados en utilidad: optimizan resultados segtn criterios.

* Agentes con aprendizaje: mejoran su comportamiento con la experiencia.

1.4.1. Aplicaciones (basicas) de IA

Problemas de planificacion: Ordenar bloques

Far sy

{ A



1.4. Agentes inteligentes: tipos y entornos

Problemas de optimizacion: Seleccionar camino mds corto

e
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Sistemas multiagente I: Distintos objetivos

Link



https://youtube.com/shorts/0w2paWWrk2Y?si=SkGxMjzhNVjSNCol
https://youtu.be/bGl5z9knqHE
https://youtu.be/KOWkpHFyKAI

1.4. Agentes inteligentes: tipos y entornos

Sistemas multiagente II: Entorno competitivo (Optimo local)

Sistemas multiagente IV: Estrategias mixtas (Subastas)

M oM M
Seller 1 Seller 2 Seller3 ... Sellern

o)

Chainlink

5o

witnet

e

Ethereum
Smart Contract

- Decentralized Storage
Trusted Oracle Network System
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1.4. Agentes inteligentes: tipos y entornos

1.4.2. Ejercicios para casa I

s Escenario: Tenemos
dos garrafas, una de 5
galones y otra de 3.

= Objetivo: Depositar 4
galones exactos pa-
ra que la bomba no
explote.

Link

1.4.3. Ejercicios para casa II

= Escenario: Una familia tiene que cru-
zar un puente fragil y sin iluminar. La
hija tarda 1 min, el padre 2 min, la
madre embarazada 5 min y el abuelo
8 min.

= Objetivo: Que todos crucen (max 2
por viaje y usando la linterna), antes
de que se caiga (en 15 min).

Link
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https://youtu.be/cKmOsznvLBM
https://youtu.be/FQ7CNVZs4TM

Modulo 11

Resolucion de problemas y busqueda
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2.1. Representacion de problemas como espacios de es-

tados

Un algoritmo de busqueda es un conjunto de instrucciones.

e Encontrar un elemento e en una lista.

* Determinar el camino mds corto en un grafo.

1

La busqueda en IA es un método universal de resolucién de problemas:

* Planificar la secuencia de tareas a realizar en un proyecto.

a un estado objetivo, p.ej.:

 Siguiente movimiento en el juego del tres en raya.

Segun la informacion del entorno disponible tenemos:
* Algoritmos no informados o ciegos.
* Algoritmos informados.

= EJEMPLO: busqueda de un elemento en una lista tenemos:

Dado un espacio de estados, busca las transiciones que llevan de un estado inicial

!Consultar (Russell y Norvig 2021:seccién 6) y (Nilsson 2001:capitulos 8 y 9).

12



2.1. Representacion de problemas como espacios de estados

* Busqueda secuencial, no sabemos si la lista estd ordenada.
* Bisqueda binaria, sabemos que la lista estd ordenada.

= En general los algoritmos informados son mas eficientes:
» Algoritmos heuristicos: (i) Voraz o Greedy y (i1) A*.

* Algoritmos de mejora iterativa: (i) Escalada Simple y (ii) Escalada por Mé-
xima Pendiente.

* Algoritmos con adversario: (i) Minimax y (ii) Poda alfa-beta.

= Sparki quiere llegar a la bandera azul: las celdas de color negro son obstaculos y
las celdas blancas son caminos posibles:

B

r'-

= Segtn exploramos el espacio algunos movimientos no permiten continuar (cel-
das marcadas en rojo).

13



2.2. Resolucién del problema

Ejercicio 1 Diferencia entre un algoritmo ciego y un algoritmo informado.
Ejercicio 2 Dado el siguiente tablero del tres-en-raya:

a) Dibujar el espacio de estados a partir de dicho tablero (juega la X).

b) Representar este tablero concreto usando dos tipos de dato algebraicos dife-
rentes.

2.2. Resolucion del problema

= Dada la representacion del espacio de estados del problema:
* Hay que encontrar un “camino’ al estado objetivo.
 Existen varias estrategias de buisqueda. P.ej.:

En profundidad Profundizacion itera- En Anchura
tiva




2.2. Resolucién del problema

= E] espacio de estados modeliza el mundo mediante un grafo:
* Cada estado posible es un nodo.
* Los estados inicial, actual, objetivo son nodos especificos...
* Una accién para pasar de un estado a otro es un arco entre nodos.
* Una secuencia de acciones es un camino desde el nodo inicial al nodo ob-
jetivo.
= Hay problemas que se representan como grafos dirigidos (ver Fig. 2.1)
...otros como grafos no dirigidos (ver Fig. 2.2).

o

]

SE

'

igura 2.1: Tres-en-raya: Espacio de  gjoy5 2 2: 3-bloques: Espacio de estados
estados y posibles partidas desde y secuencia minima para ir de
.0, %, .01 [[A,CI,[B]] a [[C,B,A]].

2.2.1. Bisqueda en profundidad

ALGORITMO En_Profundidad_vO(E_Inicial, E_Objetivo)
Q + [E_Inicial]

MIENTRAS Q # [] HACER
[E_Actual | Taill < Q
Q + Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Q + [Vecino | Q]
DEVUELVE Error

= Pseudocddigo para biisqueda en profundidad, version 0:
¢ Aifade los nodos en la cabeza de la lista Q:
[1: lista vacia.
[A]As]: A eslacabeza (un nodo).
As es la cola (una lista).
* vecinos(A) son los nodos alcanzables desde A.

15



2.2. Resolucién del problema

Ejercicio 3 Explica porque al aplicar En_Profundidad_v0 podemos resolver el tres-en-
raya de la Fig. 2.1

...pero entra en bucle con los 3-bloques de la Fig. 2.2.

ALGORITMO En_Profundidad_v1(E_Inicial, E_Objetivo)
Q + [E_Inicial]
Visitados < [E_Inicial]

MIENTRAS Q # [] HACER
[E_Actual | Taill «+ Q
Q + Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
SI Vecino ¢ Visitados ENTONCES
Visitados < [Vecino | Visitados]
Q < [Vecino | Q]
DEVUELVE Error

= Pseudocddigo para biisqueda en profundidad, version 1:
 Evita expansién de nodos repetidos, recordando los nodos visitados.
A¢As: comprueba que el elemento A no estd en la lista As.

Ejercicio 4 Adapta En_Profundidad_v1 para que devuelva la secuencia de nodos para
llegar al desde E_Inicial hasta E_Objetivo.

2.2.2. Busqueda en anchura

ALGORITMO En_Anchura(E_Inicial, E_Obje‘tiVO)
Q < [E_Inicial]
Visitados < [E_Inicial]

MIENTRAS Q # [] HACER
[E_Actual | Taill < Q
Q ¢« Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

16



2.2. Resolucién del problema

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
SI Vecino ¢ Visitados ENTONCES
Visitados < [Vecino | Visitados]
Q + Q ++ [Vecino]
DEVUELVE Error

= Pseudocddigo para biisqueda en anchura:
* Aifiade los nodos al final de la lista Q:
A ++ B: concatena las listas A y B.
* No expande nodos visitados. No es necesario pero evita busquedas redundantes.

Ejercicio 5 Aplica En_Anchura al 3-bloques (Fig. 2.2) y explica, con tus propias pala-
bras, diferencias al aplicar En_Profundidad_v1.

2.2.3. Bisqueda de coste uniforme

ALGORITMO Coste_Uniforme(E_Inicial, E_Objetivo)
Q < [(E_Inicial,0)]

MIENTRAS Q # [] HACER
[(E_Actual,C) | Tail] « Q
Q « Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Q + Q ++ [(Vecino,C+1)]
Q + sort(Q)
DEVUELVE Error

= Pseudocddigo para biisqueda de coste uniforme (constante):
* Considera coste 1 para cada accion:
(A,C): el nodo A tiene un coste asociado C.

* Afade el nodo y el coste a Q y los ordena de manera ascendente segin el coste.

Ejercicio 6 Aplica Coste_Uniforme al 3-bloques (Fig. 2.2) y explica si hace falta (o no)
recordar algun(os) nodo(s) visitado(s).

17



2.3. Comparacion de algoritmos: complejidad y completitud

ALGORITMO Coste_Uniforme_G(E_Inicial, E_Objetivo)
Q + [(E_Inicial,0)]

MIENTRAS Q # [] HACER
[(E_Actual,C) | Tail] « Q
Q ¢« Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

PARA CADA <Vecino,G> EN vecinos(E_Actual) HACER
Q <« Q ++ [(Vecino,C+@)]
Q « sort(Q)
DEVUELVE Error

= Pseudocddigo para biisqueda de coste uniforme:
* Considera un coste G diferente para cada transicién entre nodos:

<A,G>: el nodo A esta conectado con arista de peso G.

Ejercicio 7 Adapta los algoritmos En_Profundidad_v1 y En_Anchura para que acu-
mulen el coste de transiciones (peso de las aristas).

2.3. Comparacion de algoritmos: complejidad y com-
pletitud

Ejercicio 8 Encontrar un camino desde Arad hasta Bucarest. Representar los distintos

valores de Q (en al menos 10 iteraciones).
Usando los algoritmos:?

a) En_Profundidad_v1.
b) En_Anchura.

¢) Coste_Uniforme.

d) Coste_Uniforme_G.

2 Adaptados para acumular costes (Ejercicio 7).
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2.3. Comparacion de algoritmos: complejidad y completitud

Algoritmo Tiempo Espacio Completo  Optimo Comentarios
En anchura o(b?) o(b?) Si Si (costes  Explora por niveles; alto
unifor- consumo de memoria.
mes)
En profundi- O(b™) O(bm) No (ciclos)  No Bajo consumo de me-
dad moria; puede quedar
atrapada.
Profundizacién  O(b?) O(bd) St Si (costes Combina completitud
iterativa unifor- de anchura con bajo
mes) consumo de memoria de
profundidad.
Coste unifor-  O(bIC/¢l)  O(bIC/el)  Sie>0)  Si Generaliza anchura a

me

costes no uniformes.

Notacién: b: Factor de ramificacién. d: Profundidad de la soluciéon mas superficial. m: Profundidad
méxima del arbol de bisqueda. C*: Coste de la solucién 6ptima. €: Coste minimo de una accién.
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Heuristicas: definicion y propiedades

Definicion:

Una heuristica es una funcion i(n) que estima el coste minimo necesario para alcanzar
el estado objetivo desde un nodo n.

Su objetivo principal es guiar el proceso de busqueda hacia las regiones mas
prometedoras del espacio de estados, reduciendo el nimero de nodos explorados.

Las heuristicas no garantizan por si mismas una solucioén éptima, pero permiten
mejorar significativamente la eficiencia de los algoritmos de bisqueda informa-
da.

Propiedades de las heuristicas

Informatividad: cuanto mas cercana sea la estimacion al coste real, mas eficien-
te serd la busqueda.

Bajo coste computacional: 1a heuristica debe ser rapida de calcular.
No negatividad: generalmente se cumple que i(n) > 0.

Calidad: una heuristica domina a otra si proporciona estimaciones mds precisas
sin sobreestimar el coste real.
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3.2. Busqueda voraz

3.2. Bisqueda voraz

Definicion:

La busqueda voraz (Greedy Best-First Search) es un algoritmo de biisqueda informa-
da que selecciona en cada iteracion el nodo que parece estar més cercano al objetivo
segln la heuristica.

m La funcion de evaluacion se define como:
f(n)=h"(n)

= Este enfoque ignora el coste acumulado desde el nodo inicial y se basa unica-
mente en la estimacion heuristica.

Caracteristicas

= No garantiza encontrar la solucién 6ptima.
= No siempre es completa en espacios de busqueda infinitos.
» Es rdpida y sencilla de implementar.

ALGORITMO Voraz(E_Inicial, E_Objetivo, h*)
Q < [(E_Inicial, h*(E_Inicial) )]

MIENTRAS Q # [] HACER
[(E_Actual, _ ) | Taill < Q
Q «+ Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Q + Q ++ [(Vecino, h*(Vecino) )]
Q « sort(Q)
DEVUELVE Error

= Pseudocddigo para biisqueda voraz:
¢ Solo considera la estimacion h* (n) en cada nodo:
(A,h*(A)): el nodo A tiene un coste estimado a destino de h* (A).

* Afade el nodo y el coste a Q y los ordena de manera ascendente segun el coste.

Ejercicio 9 Encontrar un camino desde Arad hasta Bucarest usando el algoritmo Voraz
y la funcién heuristica 4*(n) adjunta.
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3.3. Algoritmo A*

Ciudad 17*(n)

Arad 366 Mehadia 241
Bucarest 0 Neamt 234
Caiova 160 Oradea 380
Dobreta 242 Pitesti 98

Eforie 161 Rimnicu 193
Fagaras 178 Sibiu 253
Giurgiu 77 Timisoara 329
Hirsova 151 Urziceni 80

Tasi 226 Vaslui 199
Lugoj 244 Zerind 374

Tabla 3.1: h*(n): distancia desde n hasta Bucarest.

3.3. Algoritmo A*

Definicion:

El algoritmo A* es un método de busqueda informada que combina el coste real desde
el inicio con una estimacidn heuristica del coste restante.

m La funcion de evaluacién se define como:

f(n) = g(n)+h*(n)
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3.3. Algoritmo A*

donde:
* g(n) representa el coste real desde el nodo inicial hasta el nodo n.

* h*(n) es la estimacion heuristica del coste desde n hasta el objetivo.

= El algoritmo selecciona el nodo con menor valor de f(n) para su expansion,
garantizando soluciones 6ptimas (si la heuristica utilizada es admisible [pag. 3.4]).

Ventajas y desventajas

= Ventajas: completo y ptimo con heuristicas adecuadas.

= Desventajas: elevado consumo de memoria y dependencia de la calidad de la
heuristica.

ALGORITMO A*(E_Inicial, E_Objetivo, h*)
Q < [(E_Inicial, 0, h*(E_Inicial) )]

MIENTRAS Q # [] HACER
[(E_Actual, G_Actual, _ ) | Tail] « Q
Q < Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

PARA CADA <Vecino,G> EN vecinos(E_Actual) HACER
G_Vecino < G_Actual + G
F_Vecino < G_Vecino + h*(Vecino)
Q < Q ++ [(Vecino, G_Vecino, F_Vecino)]
Q « sort(Q)
DEVUELVE Error

= Pseudocédigo para algoritmo A*:
¢ Considera el coste real G de ir de E_Actual a Vecino:

(A,g(A),£(A)): el nodo A tiene una coste real desde inicio de g(A) y un coste estimado total de
inicio a destino de f (A).

* Aifiade el nodo y los costes a Q y los ordena de manera ascendente segtin £ (A).

Ejercicio 10 Encontrar un camino desde Arad hasta Bucarest usando el algoritmo A* con
la funcién heuristica #* adjunta.
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3.4. Heuristicas admisibles y consistentes

Ciudad  7*(n)

Arad 366 Mehadia 241
Bucarest 0 Neamt 234
Caiova 160 Oradea 380
Dobreta 242 Pitesti 98

Eforie 161 Rimnicu 193
Fagaras 178 Sibiu 253
Giurgiu 77 Timisoara 329
Hirsova 151 Urziceni 80

Tasi 226 Vaslui 199
Lugoj 244 Zerind 374

Tabla 3.2: h*(n): distancia desde n hasta Bucarest.

3.4. Heuristicas admisibles y consistentes

Heuristicas admisibles

Una heuristica es admisible (u optimista) si nunca sobreestima el coste real minimo

para alcanzar el objetivo:
h*(n) < h(n)

donde h(n) representa el coste real 6ptimo desde el nodo » hasta el objetivo.

= El uso de heuristicas admisibles garantiza que el algoritmo A* encuentre una
solucién Optima.
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3.4. Heuristicas admisibles y consistentes

Heuristicas consistentes

Una heuristica es consistente (0 moné6tona) si cumple la siguiente condicién para cual-
quier nodo n y su sucesor n’:

I (n) < glnn') + b (n')

donde g(n,n’) es el coste de la accién que llevade na n'.

= Las heuristicas consistentes aseguran que los valores de f(n) no disminuyan a lo
largo de un camino y simplifican la implementacion del algoritmo A*.

= Cabe destacar que toda heuristica consistente es admisible, pero no toda heuris-
tica admisible es consistente.
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Entornos multiagente

La biisqueda multiagente estudia problemas en los que intervienen varios agentes
que toman decisiones de forma simultidnea o secuencial.

A diferencia de la busqueda cldsica, el resultado de una accién depende no solo
del entorno, sino también de las acciones realizadas por otros agentes.

En este tipo de problemas:
» Existen multiples agentes con objetivos propios.
* El entorno es dindmico y estratégico.

* Cada agente debe razonar teniendo en cuenta el comportamiento de los
demais.

Ejemplos tipicos de busqueda multiagente incluyen juegos de mesa, robots co-
laborativos y sistemas de negociacién automadtica.

Un entorno multiagente se caracteriza por la interaccion entre dos 0 mas agentes.
Estos entornos pueden clasificarse segin distintas dimensiones:

* Cooperativos: los agentes comparten objetivos comunes.
» Competitivos: los objetivos de los agentes estdn en conflicto.

* Mixtos: algunos objetivos compartidos, otros opuestos.
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4.2. Juegos competitivos y cooperativos

= Otras propiedades relevantes son:
* Deterministas o estocdsticos.
* De informacién completa o incompleta.
 Por turnos o con acciones simultdneas.

= La complejidad de estos entornos surge de la necesidad de anticipar las decisio-
nes de otros agentes.

4.2. Juegos competitivos y cooperativos

Juegos competitivos

La teoria de juegos estudia situaciones en las que varios agentes toman decisiones
estratégicas y el resultado para cada uno depende de las acciones de los demas.

En los escenarios competitivos:

= [os agentes tienen objetivos opuestos o en conflicto.

La ganancia de un agente implica la pérdida de otro (juegos de suma cero).

Cada agente asume que sus oponentes actian de forma racional.

Tipos de juegos dependen:
» Jugadores: dos (tres-en-raya) | ...
e Azar: con (parchis) | sin (ajedrez).

¢ Informacion:
completa (damas) | incompleta (poker).

Objetivo: anticipar la accion del adversario y encontrar la estrategia ptima.

Consideraciones / notacion:

* Hay un estado inicial sy.
* Hay estados terminales (objetivo):
terminal (s) — true|false

* Los estados terminales tienen valor de utilidad: utilidad(s) = k, k€ R

4.3. Algoritmo Minimax

Definicién: El algoritmo Minimax es un método de bisqueda utilizado en juegos com-
petitivos por turnos, deterministas y de suma cero, con informacion completa.  [John
von Neumann, 1928]
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4.3. Algoritmo Minimax

= Se basa en dos tipos de jugadores:
e MAX: intenta maximizar la utilidad.
¢ MIN: intenta minimizar la utilidad.

= El algoritmo construye un arbol de juego donde los nodos representan estados y
las hojas (estados terminales) contienen valores de utilidad. La decisién 6ptima
se obtiene propagando los valores a la raiz del arbol.

= Aunque Minimax garantiza la mejor decision posible, su principal inconveniente
es el alto coste computacional.

ALGORITMO Minimax(E_Inicial)
DEVUELVE valor_MAX(E_Inicial)

FUNCION valor_MAX(E_Actual)
SI terminal(E_Actual) ENTONCES
DEVUELVE utilidad(E_Actual)
Valor <~ —oo
PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Valor <+ max(Valor, valor_MIN(Vecino) )
DEVUELVE Valor

FUNCION valor_MIN(E_Actual)
SI terminal (E_Actual) ENTONCES
DEVUELVE utilidad(E_Actual)
Valor < oo
PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Valor < min(Valor, valor_MAX(Vecino) )
DEVUELVE Valor

Pseudocddigo para Minimax:
* Empieza el agente MAX

¢ Dos funciones mutuamente recursivas.

Heuristicas

Introducir prueba de suspension en cierta profundidad, en estados reposo...

Estimar valor de utilidad en estados no terminales: utilidad*(s) — k, k€ R

Decisién no 6ptima, depende de la calidad de la heuristica.

Ejercicio 11 Adapta el algoritmo Minimax (llamalo Minimax*) para suspender a un pro-
fundidad p y estimar el valor de utilidad con utilidad®.

Ejercicio 12 Dada la siguiente posicion del tres-en-raya (MAX juega X):
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4.4. Poda alfa-beta

X

a) Calcula el valor de Minimax para los siguientes 5 estados posibles.
b) (Cuadl es el siguiente movimiento éptimo de MAX segtin Minimax?

¢) Estima el valor de Minimax* (Ejercicio 11 ) para profundidad 3 y
utilidad* (s) = lineas abiertas para MAX — lineas abiertas para MIN.

= Una cosa mas: Minimax se ha aplicado tradi-
cionalmente en el tres-en-raya, inocente juego
que, en Juegos de guerra (1983), se transfor-
ma en una metédfora del conflicto nuclear:

* En https://github.com/Xuaco/
Tic-Tac-Toe tenéis cddigo, y manualc
para implementarlo en Java usando
Processing.

* En (Arias y Carro 2019) se emplea co-
mo benchmark (también en su variante
4x4) para evaluar mejoras avanzadas en
la estrategia de busqueda de Prolog (ver
(Arias 2024:Tema 3)).

4.4. Poda alfa-beta

Definicion: La poda alfa—beta es una optimizacion del algoritmo Minimax que reduce
el numero de nodos evaluados sin alterar el resultado final.

= Se utilizan dos pardmetros:
* «: el mejor valor encontrado hasta el momento para MAX.
* [3: el mejor valor encontrado hasta el momento para MIN.

= Cuando se detecta que una rama no puede mejorar la solucién actual, se deja de
explorar. En el mejor de los casos, la complejidad se reduce de O(b%) a O(b?/?),
en el caso medio a O(b34/%).

ALGORITMO Alfa-Beta(E_Inicial)
DEVUELVE valor_MAX(E_Inicial, —oo, o)

FUNCION valor_MAX(E_Actual, a, f)
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4.4. Poda alfa-beta

SI terminal(E_Actual) ENTONCES
DEVUELVE utilidad(E_Actual)
PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
o < max(o, valor_MIN(Vecino,o,f3) )
SI « > [ ENTONCES
SALIR DEL BUCLE Y poda beta
DEVUELVE o

FUNCION valor_MIN(E_Actual, a, fB)

SI terminal(E_Actual) ENTONCES
DEVUELVE utilidad(E_Actual)

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
B + min(fB, valor_MAX(Vecino,o,f3) )
SI B < o ENTONCES

SALIR DEL BUCLE Y poda alfa
DEVUELVE S

= Pseudocddigo para Minimax con poda alfa-beta:
o: es el mejor valor de evaluacion para MAX en el camino hasta estado actual.

B: es el mejor para MIN.

= Poda alfa:
cB<a
e valor _MIN = min(f, ...) < f
e valor_MAX = max(a,valor_MIN,...)

* Como B < «a, entonces valor_MAX no depende de valor_MIN y no hay que ex-
plorar otros vecinos de MIN.

Ejercicio 13 Explica con tus palabras la poda beta en un nodo MAX.

Ejercicio 14 Dibuja un arbol de juego con poda alfa profunda, i.e., poda de los hijos de
un nodo MIN al comparar con el & de un ancestro lejano.

Ejercicio 15 Dado el arbol de juego de la figura:

a) ;Cuantos nodos evitamos generar respecto al algoritmo Minimax si aplicamos
el algoritmo Alfa-Beta?

b) ;Cudl es el siguiente movimiento éptimo de MAX (A,B,C o D)?
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4.5. Introduccién a juegos estocasticos

4.5. Introduccion a juegos estocasticos

Los juegos estocasticos
Incorporan incertidumbre / aleatoriedad en los resultados de las acciones.
Caracteristicas:

= El estado siguiente depende de una probabilidad.

= Puede haber eventos aleatorios (dados, cartas, ruido del entorno).
Ejemplos:

= Poker.
= Backgammon.

= Juegos con fallos de sensores o actuadores.

ExpectiMinimax: Extension del Minimax:

= Se Afiade un nuevo jugador, AZAR, cuya decision es aleatoria.
= [os vecinos de un nodo AZAR:
* Son los posibles resultados del evento, p.ej., cara o cruz.

 Cada resultado tiene asociado la probabilidad de que ocurra: para la mone-
daes cara;1/2ycruz;1/2.

ALGORITMO ExpectiMinimax(E_Inicial)
DEVUELVE valor(E_Inicial, MAX)

FUNCION valor(E_Actual, Juega)
SI terminal(E_Actual) ENTONCES
Valor < utilidad(E_Actual)
SINO SI Juega == MAX ENTONCES
Valor <~ —oo
PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Valor + max(Valor, valor(AZAR_MAX,Vecino) )
SINO SI Juega == MIN ENTONCES
Valor < oo
PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Valor <+ min(Valor, valor(AZAR_MIN,Vecino) )
SINO
Valor < 0
PARA CADA <Vecino,P> EN vecinos(E_Actual) HACER
Valor < Valor + P * ( Juega == AZAR_MAX 7 valor(Vecino, MIN) : valor(Vecino,MAX) )
DEVUELVE Valor
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4.5. Introduccién a juegos estocasticos

= Pseudocddigo para ExpectiMinimax:
<Vecino,P> el nodo Vecino tiene una probabilidad P asociada.
C 7?7 S : N: abreviacién de SI C ENTONCES S SINO N.
= Laescala de los valores de utilidad afectan al resultado:
* No devolver oo 0 —oo,

* Escalar los valores en intervalo finito, p.ej. [1, 10].

Ejercicio 16 * Implementa ExpectiMinimax con poda alfa-beta.
(Russell y Norvig 2021:seccién 6.5.1)
Ejercicio 17 Dado el arbol de juego de la figura:

a) Calcula el valor de cada nodo aplicando ExpectiMinimax.

b) * ;Cuéntos nodos evitamos generar respecto ExpectiMinimax si realizamos
una pofa alfa-beta, sabiendo que utilidad(n) € [—10,10]?

0% Ejercicio avanzado; no se espera su resolucién dentro del marco de la asignatura.
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Modulo ITI

Representacion del conocimiento
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Incertidumbre y razonamiento probabilistico

En la vida real, en la IA (y en ciberseguridad), muchas decisiones deben tomarse
con informacién incompleta o incierta (p.ej., alertas ruidosas, datos faltantes,
ataques desconocidos). La representacion probabilistica permite modelar esta
incertidumbre de forma rigurosa.

Incertidumbre: falta de certeza sobre el estado real del sistema (por ejemplo, si
una alerta corresponde a un ataque real).

Razonamiento probabilistico, usa la probabilidad como medida cuantitativa de
creencia.

* Permite combinar evidencias, actualizar creencias y tomar decisiones in-
formadas.

Ejemplo: Probabilidad de que un tréfico sea malicioso dado un conjunto de in-
dicadores (IP sospechosa, puerto inusual, patrén de comportamiento).

Probabilidad condicional
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5.2. Probabilidad condicional

C P(C)
sol 0,2
Iluvia 0,5
niebla ?

Tabla 5.1: Distribucién de probabilidad.

= Variable aleatoria: parte del mundo con incertidumbre, con un dominio de valo-
res.

= Distribucién de probabilidad: asigna una probabilidad P a cada valor x del do-
minio:
0<P(V=x)<1 Yy PV=x=1I
x€Dom(V)

= Definicion: La probabilidad condicional expresa la probabilidad de un evento A
dado que otro ya ocurri6 B:

P(A|B) =

A: evento de interés.

B: evidencia observada.

= Ejemplo: Distribucion de probabilidad de:
e T: Temperatura.
Dominio: Dom(T) = {frio, calor}.
Probabilidad: P(frio)=P(calor)=0,5.

e C: Cli
Ejercicio 18 Dada [aistribucion de probabilidad de la variable C de Ia tabla 5.1, ;Cudl
es la probabilidad P(C=niebla)?

= Distribucion conjunta de P(V} = x1, Vo = xp, ..., V,, = x,), se denota como,
P(x1,x2,...,%,), y cumple:

P(x1,x2,...,%,) >0
y - Y Plxi,xp,...,x,) =1

x1€Dom(Vy)  xn€Dom(V,)

= Ejemplo: Temperatura y clima:

= Un evento E es un conjunto de posibles valores de la distribucién. Su probabili-
dad se calcula como:
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5.2. Probabilidad condicional

T C P(T,C)
frio sol 0,2
frio Iluvia 0,3
calor  sol 0,4
calor lluvia 0,1

Tabla 5.2: Distribucién conjunta.

Ejercicio 19 Dada la tabla 5.2, calcula la probabilidad P(E) para los eventos:

a) E = calor y sol.
b) E = calor.

¢) E = calor o sol.

La Distribucion marginal de un subconjunto de variables S se obtiene a partir de
la distribucién conjunta de todas las variables X.
P(S)= ¥ P(X)
X\S

Ejercicio 20 Dada una distribucién conjunta con tres variables (Vi,V,,V3), indica las
distribuciones marginales y la férmula correspondiente.

a)

Ejemplo: Dada la distribucién conjunta para temperatura 7 y clima C de la
Tabla 5.2 calcula las distribucion marginal correspondientes.

P(T):
P(T=frio) =}, P(T=frio,C) =
C

= P(T=frio, C=sol) + P(T=frio, C=lluvia) =
=0,240,3=0,5
P(T=calor) =0,440,1=0,5

P(C):
P(C=so0l) =0,2+0,4 = 0,6
P(C=lluvia) = 0,3+0,1 = 0,4

Ejemplo: Dada la distribucién conjunta de T y C de la tabla 5.2, calcularemos
la probabilidad de C cuando hace calor, es decir, la probabilidad condicional
P(C|T = calor).

Primero aplicando la férmula:

P(C=sol | T=calor) =
_P(C=sol, T=calor) 0,4
~ P(calor) 0,5

0,8
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5.3. Regla de Bayes

P(C=lluvia | T=calor) =
_P(C=lluvia, T=calor) 0,1
B P(calor) T 0,5

0,2

b) Ahora, seleccionando las probabilidades conjuntas que concuerdan con la evi-

dencia:
T C P(T,C)
calor sol 0,4
calor lluvia 0,1

Y normalizamos para que sume 1:

C P(C | T=calor)
sol 0,8
Huvia 0,2

Ejercicio 21 Calcula la probabilidad de C cuando hace frio, i.e., P(C | T=frio).

5.3. Regla de Bayes

= Definicion: La regla de Bayes permite invertir probabilidades condicionales:
pap) — PBIA)P(A)
P(B)
Donde:
* P(A): probabilidad a priori.
* P(BJA): verosimilitud.
* P(A|B): probabilidad a posteriori.
= Ejemplo: Actualizar la probabilidad de intrusion tras observar un comporta-
miento anomalo.
* P(Intrusion|Alerta IDS) = 0,90

* P(Intrusion|Alerta IDS, Comportamento anémalo) = 0,91

= Regla del producto: Obtenemos la probabilidad conjunta P(A, B) a partir de la

probabilidad condicional P(A|B):

P(A|B) = % & P(A,B) = P(A|B) - P(B)

= Regla de la cadena: Nos permite escribir una distribucién conjunta como pro-
ducto incremental de distribuciones condicionales:
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5.4. Independencia y dependencia probabilistica

Ejercicio 22 Demuestra la Regla de Bayes P(A|B) =

P(x1,x2,x3) = P(x1) - P(x2|x1) - P(x3|x1,%2)

En general P(x1,x3,...,X%,) = HP(xi|x1, cesXin1)

1

P(BJA)-P(A)

PBY & partir de la regla del

producto y la regla de la cadena.

54.

Independencia y dependencia probabilistica

Definiciéon En IA (aplicada o no a la ciberseguridad), no todos los eventos son
iguales: algunos ocurren de forma aislada y otros estdn relacionados. Por lo tanto
disntinguimos entre varios escenarios:

. Independencia probabilistica

Dos eventos aleatorios A y B son independientes si la ocurrencia de uno no
afecta a la probabilidad de que ocurra el otro.
P(A,B) =P(A)-P(B)
Esto implica también que:
P(A|B) = P(A) y P(BIA) = P(B)
Es decir, conocer que B ha ocurrido no aporta informacién sobre A, y viceversa.
Interpretacion intuitiva:
* No existe relacion causal ni informativa entre los eventos.

¢ Observar uno no cambia nuestras creencias sobre el otro.

. Dependencia probabilistica

Dos eventos A y B son dependientes si la ocurrencia de uno si modifica la pro-
babilidad del otro:
P(A[B) # P(A)
La observacion de un evento aporta informacion relevante sobre el otro.
¢ Existe relacidn causal, correlacion o una causa comun.

* Ver un evento cambia nuestro grado de creencia sobre el otro.

. Independencia condicional

Dos eventos pueden ser dependientes en general, pero independientes dado un
tercer evento C.

P(A,B|C) = P(A|C) - P(B|C)
Ejemplo: Cuando aumenta el consumo de helado (A), también aumenta el nu-
mero de asesinatos (B). [Reichenbach, H.
(1956)]
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5.4. Independencia y dependencia probabilistica

Ejercicio 23 ;Quién es el evento C en el ejemplo?

Detectar la independencia condicional es fundamental en redes bayesianas, porque
permite simplificar el modelo sin perder capacidad explicativa.
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Redes Bayesianas

6.1.1. Definicion y componentes

Definicion: Una red bayesiana es un modelo probabilistico grafico que represen-
ta un conjunto de variables aleatorias y sus relaciones de dependencia condicio-
nal mediante un grafo dirigido aciclico (DAG).

Formalmente, una red bayesiana define una distribucion de probabilidad con-
junta sobre un conjunto de variables V = {V;,Va,...,V,}, que se factoriza de
acuerdo con la estructura del grafo como:

P(WViVan... V) = [ [P(V: | Pa(V2))
i=1

donde Pa(V;) denota el conjunto de nodos padres de la variable V;.

Modelo probabilistico: Las redes bayesianas permiten representar y razonar ba-
jo incertidumbre, combinando conocimiento previo, evidencia observada y rela-
ciones de dependencia entre variables. Son especialmente utiles para modelar
sistemas complejos, inciertos o parcialmente observables.

iLos modelos son siempre simplificaciones! jSon aproximaciones!
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6.1. Redes Bayesianas

* Pueden no representar a todas las variables o todas las interacciones entre
variables.

* “All models are wrong; but some are useful.”
[George E. P. Box (1976)]

6.1.2. Grafos dirigidos aciclicos

= Definicion: En un grafo dirigido aciclico que define la estructura de una red
bayesiana:

* Los nodos representan variables aleatorias.
* Las aristas dirigidas representan dependencias probabilisticas directas.

= [a ausencia de una arista entre dos nodos indica una relacion de independencia
condicional bajo ciertas condiciones.

= (Cada variable V; es condicionalmente independiente de sus no-descendientes da-
do el valor de sus padres:

V; LL NoDesc(V;) | Pa(V;)

esta propiedad permite representar de forma compacta de la distribucién conjun-
ta sobre todas las variables.

6.1.3. Tablas de probabilidad condicional

= Definicion: En una red bayesiana, cada nodo V tiene asociada una tabla de pro-
babilidad condicional (CPT) que define la probabilidad del nodo dado sus pa-
dres:
P(V [ Pa(V))
* Si no tiene padres, la probabilidad es a priori P(V).

= Para cada valor de Pa(V) se debe cumplir:
Y P(V=x |Pa(V)=y) =1

xeV

= Ejemplo: Dada la red bayesiana:

@\@ L T P(T|L)
si alto 0.8

L PD) si  bajo 0.2
s 0.3 no alto 0.3
no 07 no bajo 0.7
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6.2. Construccion de modelos bayesianos

Observamos que la lluvia L € {si,no} influye en el trafico T € {alto,bajo}.

...y a partir de la CPT sabemos que:
* Sillueve, la probabilidad de trafico alto es del 80 %.

* Sino llueve, esta baja a 30 %.

e etc...

6.2. Construccion de modelos bayesianos

= Pasos para construir un modelo bayesiano:
1.

ok wn

Identificar variables relevantes
Definir relaciones de dependencia
Disefar el DAG

Especificar las CPT (expertos o datos)
Validar el modelo

7%

Figura 6.1: Suena la alarma por robo o terremoto...

= Ejemplo: Alarma (Fig. 6.1):

1. Variables relevantes:

R: Robo

A: Alarma

M: Mary llama
J: John llama
T: Temblor
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6.2. Construccion de modelos bayesianos

2. Dependencias
* Robo y Temblor son independientes.

* Dada la variable Alarma, JohnLLlama y Maryl.lama son condicionalmente
independientes del resto de variables.

* En particular, no dependen de si hubo robo, temblor ni de si la otra persona
llamo.

3. DAG:

R P(R) T P(T)
si  0.001 si  0.002
no 0.999 no 0.998

A M PM|A)
R T A PART si si 0.7
si si si 0.95 si  no 0.3
si si  no 0.05 no si 0.01
si  no si 0.94 no no 0.99
si  no no 0.06
no si si 0.29 A J PJlA)
no si no 0.71 si si 0.9
no no si 0.001 st no 0.1
no no no 0.999 no i 0.05

no no 0.95

S. Para validar el modelo no necesitamos calcular el CPT conjunta (2° =32) es
suficiente con estas 20:

P(ViVa,... V) = [ [PV | Pa(v)
i=1

Ejercicio 24 Dado el ejemplo Alarma de la Figura 6.1 calcula las siguientes probabili-
dades:
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6.2. Construccion de modelos bayesianos

a) Se ha producido un robo. No se han percibido temblores, pero la alarma ha
sonado. Mary ha llamado para avisar, mientras que John no ha dado senales.

b) Dado V = (R,T,A,M,J) calcula P(V) = P(si,no,si,si,no).

Ejercicio 25 Verifica que todas las tablas CPTs del ejemplo Alarma de la Figura 6.1
estdn normalizadas (instancia las férmulas requeridas para ello).
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Inferencia exacta

La inferencia en redes bayesianas permite determinar la probabilidad de ciertos
eventos o estados dado un conjunto de evidencias.

* Se trata de calcular la probabilidad de nodos desconocidos (ocultos) dado
la informacién observada.

Ejemplo: ;Cudl es la probabilidad de que exista malware si la alarma del IDS ha
sonado y el trafico de red es andmalo?

Definicion: La inferencia exacta busca calcular probabilidades precisas usando
todas las dependencias y la estructura de la red. Métodos comunes:

* Enumeracion: Se calcula toda la distribucion y luego se eliminan las varia-
bles ocultas.

* Eliminacion de variables: se suman probabilidades marginalizando nodos
intermedios.

Ventaja: resultados exactos.

Desventaja: computacionalmente costoso en redes grandes.
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7.1. Inferencia exacta

7.1.1. Algoritmo de Enumeracion

= Algoritmo de Enumeracion: Consiste en calcular todas las combinaciones po-
sibles de las variables no observadas.

* Muy simple conceptualmente.

* Muy costoso para redes medianas o grandes (explosion combinatoria).

= Ejemplo: Dado el ejemplo de la Alarma de la Figura 6.1, calcular la probabilidad
de que haya habido un robo dado que la alarma ha sonado, Mary ha llamado y
John no:

P(R=si | A=si, M=si, J=no)

* Variables ocultas: Robo (R) y Temblor (T)
* Variables observadas: Alarma (A=si), Mary (M=si), John (J=no)

= Ejemplo (cont.):

Paso 1: Enumerar todas las combinaciones de variables ocultas Ry T

R T P(R) P(T) P(AIR,T) P(M|A) P(J|A) Numerador

si si 0,001 0,002 0,95 0,7 0,1 1,33-1077
si no 0,001 0,998 0,94 0,7 0,1 6,55-107
no si 0,999 0,002 0,29 0,7 0,1 4,06-107
no no 0,999 0,998 0,001 0,7 0,1 6,99-107

Numerador (producto de probabilidades para cada fila)
Paso 2: Calcular numerador de Bayes para R=si:
solo sumas las filas donde R=si
Numerador = Y 7 P(R=si, T, A=si, M=si, J=no) =
=1,33-1077+6,55-107> ~ 6,56 107>
= Ejemplo (cont.):
Paso 3: Calcular denominador de Bayes:
sumar sobre todas las combinaciones de las variables ocultas R y T.
Yr7r PR, T, A=si, M=si, J=no) =

= (6,56-107°) +4,06-107>+6,99- 107> ~ 0,000161

Paso 4: Inferencia por enumeracion: resultado del paso 2 entre el del paso 3.
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7.1. Inferencia exacta

P(R=si,A=s1,M=s1,J=n0) _ ¢56.105 _ 0,408
P(A=si,M=siJ=no)  0:000161 =~

P(R=si | A=si, M=si, J=no) =

Resultado: dadas las evidencias hay un 41 % de probabilidad de robo.

7.1.2. Algoritmo de Eliminacion de variables

= Algoritmo de Eliminacién de Variables: Consiste en sumar (marginalizar) sis-
temdaticamente las variables no observadas para simplificar el célculo de proba-
bilidades.

= Ejemplo: Dado el ejemplo de la Alarma de la Figura 6.1, calcular la probabilidad
de que haya habido un robo dado que la alarma ha sonado, Mary ha llamado y
John no:

P(R=si | A=si, M=si, J=no)

* Variables ocultas: Robo (R) y Temblor (T)
* Variables observadas: Alarma (A=si), Mary (M=si), John (J=no)

= Ejemplo (cont.):

Paso 1: Factorizacién de la probabilidad conjunta:
PR, T,AM,J)=PR)-P(T) - P(A|RT)-PM | A) - PJ | A)

Paso 2: Elegir orden de eliminacion:

Eliminamos T primero, por lo tanto calculamos f(R,A,M,]J).

Paso 3: Marginalizacion sobre T.
fRAMJ) = X7 PR) -( P(T) - PA |R,T) )- POV | A) - P | A) =

- P(R) - ( P(T=si) - P(A | R,T=si) + P(T=no) - P(A | R,T=no) ) "P(M | A)-P( | A)
= Ejemplo (cont.):
Paso 4: Sustituir probabilidades numéricas para R = si y R = no.
f(R=si,A =si,M =si,J =no) =
= 0,001 (0,002-0,95+0,998-0,94) -0,7-0,1 ~ 6,56- 107>
f(R=n0,A =si,M =si,J =no) =
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7.1. Inferencia exacta

=0,999-(0,002-0,294+0,998-0,001) -0,7-0,1 ~ 1,105-10*

Paso 5: Calcular la probabilidad condicionada

f(R=si, A=si,M=si,J=no) 6,56-1075 N
f(A=si,M=siJ=no) 65610 5+110510¢ ™

P(R=si | A=si,M=si,J=no) = 0,373

Resultado: dadas las evidencias hay un 37 % de probabilidad de robo.'

7.1.3. ’Implementacon’ en Python

# Probabilidad conjunta P(R,T,A,M,J)
def P(r, t, a, m, j):
return ( P_R[r] *
P_T[t] *
P_cond(a, P_A[(r,t)]) *
P_cond(m, P_M[a]) *
P_cond(j, P_J[al) )
# Factor f(R,A,M,J) eliminando T
def f(r, a, m, j):
suma_T = (
P_T['si'] * P_cond(a, P_A[(r,'si")]) +
P_T['no'] * P_cond(a, P_A[(r,'no')])
)
return ( P_R[r] *
suma_T *
P_cond(m, P_M[a]) *
P_cond(j, P_J[al) )
# Probabilidades condicionales binarias
def P_cond(v, p_si):
return p_si if v == 'si' else 1 - p_si

# Probabilidades marginales / CPT
PR ={'si': 0.001, 'mo': 0.999}
P_.T ={'si': 0.002, 'mo': 0.998}
P_A={(si','si'): 0.95,

('si','no'): 0.94,

('no','si'): 0.29,

('no','no'): 0.001} # P(A=si | R,T)
PM={'si': 0.7, 'no': 0.01} # P(M=si | A)
P_.J=A{'si': 0.9, 'no': 0.05} # P(J=si | A)

# Calculo por Enumeracién

nl = sum(P('si',t,'si','si','no') for t in ['si','no'])
x1 = sum(P('no',t,'si','si','no') for t in ['si','no'])
P_enum = n1 / (nl+x1)

# Calculo por Eliminacién de Variables

n2,x2 = f('si', 'si','si','no'), f('no', 'si','si','no")

'La diferencia con respecto lo obtenido con Enumeracién se debe a redondeo interno.

48



7.2. Inferencia aproximada

P_elim = n2 / (n2+x2)

desc = "P(R=si | A=si, M=si, J=no)"
print (£ "Enumeracidn: {desc} = {P_enum}")
print(£"Eliminacién de Var: {desc} = {P_elim}")

= Implementacién del ejemplo de la Figura 6.1. Try it in https://paiza.io.

7.2. Inferencia aproximada

= Definicion: La inferencia aproximada es un conjunto de métodos que estiman las
probabilidades en redes bayesianas cuando la inferencia exacta es muy costosa
o inviable.

= Se utiliza en redes grandes o con muchas dependencias, donde calcular probabi-
lidades exactas es computacionalmente pesado.

* Genera una estimacién de la probabilidad posterior basada en muestras o
simplificaciones del modelo.

= Objetivo: obtener resultados ttiles con menor coste computacional que la infe-
rencia exacta.

7.2.1. Métodos principales

= Muestreo probabilistico (Sampling).

» Se generan multiples escenarios (muestras) de la red segun la distribucién
conjunta.

* Se cuentan cudntas veces ocurren los eventos de interés para estimar pro-
babilidades.

Técnicas comunes:
* Muestreo directo.
* Muestreo por rechazo.
* Muestreo de Gibbs.
e Monte Carlo (MCMC).

= Variational Inference.
» Se aproxima la distribucién posterior compleja mediante una mds simple.

* Optimiza los pardmetros de la distribucion simplificada para que se acerque
a la verdadera posterior.

* Muy usado en redes grandes o con variables continuas.
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7.2. Inferencia aproximada

= Loopy Belief Propagation.
» Extiende la propagacion de creencias a redes con ciclos.

* No garantiza resultados exactos, pero suele converger a buenas aproxima-
ciones.

7.2.2. Algoritmos de propagacion de creencias

= Definicion: Los algoritmos de propagacion de creencias permiten realizar infe-
rencia en redes bayesianas de manera eficiente, especialmente en redes tipo arbol
o de cliques.

= Concepto:
* Cada nodo envia y recibe mensajes probabilisticos a sus vecinos.

» Estos mensajes representan la creencia de un nodo sobre otro nodo dado la
evidencia observada.

* Permite calcular probabilidades marginales de manera distribuida.

= Ventajas:
* Reduce el costo computacional.
* Distribuido: los cédlculos se pueden realizar localmente en cada nodo.
* Muy eficiente para redes de gran tamafo o de estructura jerdrquica.
= Ejemplo: deteccion de intrusion con sensores distribuidos.
* Cada sensor envia mensajes sobre la probabilidad de intrusion.

* Después de varias iteraciones, cada nodo tiene una creencia actualizada de
la probabilidad local y global.

a) Propagacion en arboles
Tree-structured Belief Propagation

1. Seleccionar un nodo raiz y recorrer el arbol desde las hojas (mensaje as-
cendente).

2. Cada nodo calcula un mensaje basado en sus propias CPT y los mensajes
recibidos de sus hijos.

3. Recorrer el drbol desde la raiz hacia los nodos hojas (mensaje descendente)
para actualizar creencias en todos los nodos.

4. Una vez finalizada la propagacion, cada nodo puede calcular su probabili-
dad marginal exacta dado la evidencia.

b) Propagacion en grafos con ciclos
Loopy Belief Propagation
» Extiende el algoritmo a redes que contienen ciclos.
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7.2. Inferencia aproximada

* Los nodos envian mensajes de manera iterativa hasta que los valores con-
vergen o se alcanza un nimero maximo de iteraciones.

* No garantiza exactitud, pero suele ofrecer aproximaciones ttiles.

51



Universidad
Rey Juan Carlos

Tema 8

Teoria de la decision

8.1 Fundamentos de la teoria de la decisién 52
8.2 Utilidad 53
8.2.1  Funciones de utilidad 53
8.2.2  Utilidad Esperada 53
8.3 Modelos de decision 53
8.3.1 Redes de decision 53
8.3.2  Arboles de Decisién 55
8.3.3  Secuencias y procesos de Markov 55

8.1. Fundamentos de la teoria de la decision

= Definicion; La teoria de la decision en Inteligencia Artificial se centra en c6-
mo elegir la mejor accién cuando existe incertidumbre. La idea fundamental es
maximizar la utilidad esperada dadas las evidencias.

= Herramientas principales:
* Redes de decision.
« Arboles de decision.
e Secuencias de decisiones.
* Procesos de Decision de Markov (MDP).
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8.2. Utilidad

8.2. Utilidad

8.2.1. Funciones de utilidad

= Definicion: La Utilidad es una medida (numérica) que representa el grado de
beneficio o preferencia de un estado respecto a otro.

* Permite comparar decisiones (que conducen a distintos estado) bajo incer-
tidumbre.

= Una Funcioén de utilidad asigna un valor numérico a cada estado posible:
U : Estados — R

= Tipos de funciones de utilidad:
* Lineal: neutral al riesgo, U (x) = kx
» Concava: adverso al riesgo, U (x) = /x
 Convexa: amante del riesgo, U (x) = x

8.2.2. Utilidad Esperada

= Definicion: Utilidad Esperada (EU, Expected Utility) se utiliza para decidir la
accion optima bajo incertidumbre:

EU(a) =Y;P(si|a)-U(a,s)

= Ejemplo: Decide si conviene actualizar los servidores o no:

Accién Estado Probabilidad  Utilidad
a s P(s|a) Ula,s)
Actualizar Seguro 0.8 50
Actualizar Fallo 0.2 -80
No actualizar ~ Seguro 0.5 100
No actualizar ~ Vulnerable 0.5 0

La accién con mayor EU es la decision 6ptima.
...en este ejemplo es no actualizar (24 < 50).

8.3. Modelos de decision

8.3.1. Redes de decision
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8.3. Modelos de decision

Definicion: Las Redes de decisién son una extension de las Redes Bayesianas
que permiten modelar acciones, utilidades y probabilidades.

[Judea Pearl, 1988]

Tipos de nodos:

1. Azar o Probabilidad: representan la incertidumbre, la suma de la probabi-
lidad de los eventos posibles es 1.

2. Decision: Quien toma la decision puede elegir entre varias acciones posi-
bles.

3. Valor o Utilidad: resultado final de la ruta de decisién (objetivo a maximi-
zar).

Objetivo: Determinar la accién que maximiza la utilidad esperada dada la evi-
dencia disponible.

Ejemplo: Dada estas CPT’s, conviene llevar o dejar el paraguas:

Clima  Probabilidad

c P(c)
Sol 0.7
Lluvia 0.3

Accion Clima  Utilidad

a c U(a,c)
Dejar Sol 100
Dejar Lluvia 0
Llevar  Sol 20
Llevar  Lluvia 70

= Procedimiento para elegir la decisién 6ptima:
1. Instanciamos las evidencias conocidas.
2. Probamos cada accién como opcion.

3. Calculamos la utilidad esperada de cada accion (con la probabilidad poste-
rior).

4. Elegimos la accion con mayor utilidad.

= Ejemplo (cont.): La decisién Optima es dejar el paraguas, EU(Dejar) >
EU(Llevar):

EU(Dejar) =0,7-100+0,3-0="70
EU(Llevar) =0,7-20+40,3-70 =35
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8.3. Modelos de decision

8.3.2. Arboles de Decisién

= Definicion En los arboles de decision, cada nodo representa un estado del mun-
do, las ramas representan acciones posibles, y las hojas representan la utilidad.

= Objetivo: Visualizar la toma de decisiones secuenciales.
= Ejemplo (cont.): crea el drbol de decision del problema del paraguas:

U(,s) Ul U(d,s) U(d,)

Se calcula la utilidad esperada y se elige la rama 6ptima.’

8.3.3. Secuencias y procesos de Markov

= Definicion: Un Procesos de Decisiéon de Markov (MDP) es un modelo para to-
mar decisiones secuenciales cuando los resultados dependen de varios pasos en
el tiempo:

* Estados S = {50,851, }
* Acciones A = {agp,ay,...,an}
e Transicion de estados P(s' | s,a)
 Recompensas/utilidad R(s,a,s’)
= Ejemplo: Decidir como acelerar depende de la temperatura del motor.

E.actual Accién E. siguiente Recompensa
s a s’ R(s,a,s")
Frio Fuerte  Caliente 2
Caliente  Fuerte Sobrecalentado -10
Frio Suave Frio 1

= Conceptos basicos: Para elegir 1a mejor accion en cada estado, usamos la politi-
ca, y para evaluar sus efectos los valores de estado y de estado-accion.

* Politica 7: asigna una accién a cada estado. n:S—A
o La politica 6ptima maximiza la utilidad esperada a largo plazo.
* Valor de un estado: utilidad esperada empezando en s
Vi(s) = mle Q*(s,a)

I Calculo parecido al ExpectiMinimax (ver Tema 3), hay otras estrategias como MDPs, RL, etc.

55



8.3. Modelos de decision

* Valor de un estado-accion: utilidad esperada con accién a desde s
0'(s:) =L P(s' | 5,a) (R(s,a.5) +7-Vils)) =
S/

» Procedimiento: La resolucién basica consiste en:
1. Inicializar Vp(s) =0

2. Repetir hasta convergencia: Vi1 (s) = max Q*(s,a)
a

= Ejemplo (cont.): Dado el grafo de la Figura 8.1 que modela el problema de
como acelerar con un MDP (con y = 1):

Figura 8.1: Conviene acelerar fuerte o suave.

a) Calcular V* (y Q*) de forma iterativa.’
Vo(F)=0 W(C)=0 V(S)=0
0i1(C,f)=-10
01(C,s) = 3(1+0)+4(1+0) =1

(
O (
Qi(F,s)=1+0=1
01(8,_)=0 (nodo terminal V,.(S) = 0)
Vi(F)=2 V(C)=1
O (C, f)=-10
O (Cos)=1(1+2)+1(1+1)=25
Ox(F,f) =32+ 1)+3(2+42) =3,
O (F,s)=142=3

= Ejemplo (cont.)

b) Laiteracién de valores no converge porque, con ¥ = 1, los ciclos con recompen-
sas positivas hacen que V (s) y Q(s,a) crezcan indefinidamente.

¢) Adn asi tenemos politica 6ptima:
n(C)=s 7w (F)=f

2Notacién: s € {F=Frio, C=Caliente, S=Sobrecalentado}; a € {f=fuerte, s=suave}
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8.3. Modelos de decision

NOTA: MDP calcula politicas completas,
ExpectiMinimax solo calcula la accién para un tnico estado...

...pero ;si no conocemos P(s' | s,a) ni R(s,a,s’)?’

Ejercicio 26 Dado el grafo de la Figura 8.1, que modela el problema de como acelerar
con un MDP, calcular V* (y Q*) de forma iterativa con y = 0,5.

3En el Tema 11 veremos Aprendizaje por Refuerzo para aprender politicas Gptimas interando con el
entorno.
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Aprendizaje automatico
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9.1. Aprendizaje automatico

9.1.1. Introduccion

» Definicion: Rama de la inteligencia artificial que permite a las maquinas apren-
der de los datos sin ser explicitamente programadas.

» Se basa en modelos matemadticos y estadisticos para capturar relaciones en
los datos.

= Objetivo principal: hacer predicciones o tomar decisiones basadas en patrones
aprendidos.

= Categorias de aprendizaje automético:
» Aprendizaje Supervisado: Datos con etiquetas conocidas.
Ejemplo: Clasificacion de correos como spam/no spam.

* Aprendizaje No Supervisado: Datos sin etiquetas, se buscan patrones o
agrupamientos. Ejemplo: Segmentacién de malware.
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9.1. Aprendizaje automatico

* Aprendizaje por Refuerzo: Agente aprende mediante prueba y error con
recompensas. Ejemplo: Malware que encuentra vulnerabilidades.

= Componentes Clave:
* Datos: Informacién histérica o de entrenamiento.
* Modelo: Representacion matemadtica de patrones en los datos.

* Algoritmo de Aprendizaje: Procedimiento para ajustar el modelo a los
datos.

* Evaluacion: Medicién de desempeio del modelo (precision, error, F1-
score, etc.).

= Ventajas del Aprendizaje Automatico:
* Capacidad de automatizar tareas complejas.
* Adaptacion a cambios en los datos.

* Identificacion de patrones no evidentes para humanos.

9.1.2. Modelos generativos y discriminativos

= Modelos Generativos: Intentan modelar la distribucién conjunta P(X,Y ), donde
X son caracteristicas y Y etiquetas.

* Ejemplo: Naive Bayes, Modelos de mezcla de Gaussianas (GMM).
* Ventaja: Se pueden generar nuevos datos y manejar datos faltantes.
= Modelos Discriminativos: Modelan directamente P(Y|X), la probabilidad de la
etiqueta dada la entrada.
* Ejemplo: Regresion logistica, Redes Bayesianas discriminativas.

* Ventaja: Normalmente mejor rendimiento predictivo cuando no interesa
modelar los datos de forma completa.

9.1.3. Clasificacion probabilistica

= Definicion: Asignar a cada instancia x la clase y con la mayor probabilidad con-
dicional dado x:

y=argmaxP(Y =y | X =x)
yeyY

» Ejemplo: Naive Bayes.'
n
P(Y | X1,Xs,...,X,) o< P(Y) 'HlP(Xi |Y)
1=

'Usamos o porque conserva el orden entre clases de la probabilidad posterior, aunque no esté nor-
malizada.
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9.2. Naive Bayes

* Supone independencia condicional de las caracteristicas X;.

* La clase con mayor P(Y|X) se asigna como prediccion.

Relacion con temas anteriores:

= Representacion probabilistica: Se basa en probabilidades condicionales y la
regla de Bayes.

= Redes Bayesianas: Pueden usarse como modelo para representar dependencias
entre variables.

= Inferencia: Se realiza inferencia para calcular P(Y|X) a partir del modelo.

= Teoria de la decision: La clase con mayor probabilidad puede considerarse la
accion Optima bajo pérdida cero-uno.

9.2. Naive Bayes

9.2.1. Algoritmo

= Algoritmo Naive Bayes:
1. Convierte los datos en tabla de frecuencias.
2. Crea tabla de probabilidades.
3. Calcula probabilidad posterior de cada clase (sin normalizar).
4. Prediccion: La clase con la probabilidad posterior mds alta.

= Ejemplo: Predecir si se juega al tenis cuando hace sol a partir de las observacio-
nes de la Figura 9.1:

Clima s n 1 1 S s n 1 n n
Jueggn - + + - + + + - + 4+
Figura 9.1: Clima y partidos disputados (o no) en US Open.

1. Tabla de frecuencias

Clima Juegan

si(+) no(-)

Nublado (n) 4 0
Sol (s) 2 1
Lluvia (1) 1 2

2. Tabla de Probabilidades
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9.2. Naive Bayes

) Juegan
Clima ——— P(O)
si  no

Nublado 4 0 04

Sol 2 1 0.3
Lluvia 1 2 0.3
PQ) 0.7 0.3

= Ejemplo (cont.)
3. Calcular P(si | Sol) y P(no | Sol), usando:

P(Y | X1, X2,....X,) o P(Y) [T P(X; |¥)

i=1
Nota que con solo un X; no es muy util...
w P(si| Sol) o< P(si)-P(Sol|si) =

o #si #{sinsol} 7.2 _ 0.2

— #total #si 10 7
» P(no|Sol) «< P(no)-P(Sol | no) =

_ #no #{nonsol} 3 1 _ 0.1

— #otal #no —10°3— Y%

4. Prediccion: SI, cuando hace sol se juega.
P(si | Sol) > P(no | Sol)

Ejercicio 27 Usando los datos de la Figura 9.1, estimar con Naive Bayes la probabilidad
de jugar al tenis cuando llueve.

Ejercicio 28 Explica por qué Naive Bayes no aporta ventajas con un solo atributo.
Ejercicio 29 Razona por qué no es necesario normalizar la probabilidad posterior.

Ejercicio 30 Justifica por qué Naive Bayes es mads util con varios atributos.

9.2.2. ’Implementacion’ en Python

from sklearn.naive_bayes import CategoricalNB

# Datos del problema (mapeado a nimeros

Atributos = [[2],[1],[0], [0], [2], [2], [1], (0], [1], [1]]
Clases =[0,1,1,0,1,1,1,0,1, 1]
# Aprendizaje usando Naive Bayes

modelo_nb = CategoricalNB()

modelo_nb.fit(Atributos, Clases)

# Inferencia ;Se juegan si hace sol? ;Y si llueve?
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9.3. Evaluacién de modelos

Preguntas = [[2],[0]]

Predicciones = modelo_nb.predict(Preguntas)

# Imprime resultados

for pregunta, prediccion in zip(Preguntas, Predicciones):
print(f"Clima: {preguntal0]} -> ;Se juega?: {prediccion}")

Ejercicio 31 Predecir usando el c6digo si se juega con clima nublado.

Ejercicio 32 Calcula e imprime la probabilidad de la prediccién.”

= Cddigo en Python del problema del tenis de la Figura 9.1:

* Los datos deben mapearse a valores numéricos positivos.

* Atributos y Preguntas son listas de observaciones, donde cada es una lista de atri-
buto(s).
» preguntal0] es el primer atributo de la observacion.

e Tryitin https://paiza.io.

9.3. Evaluacion de modelos

Tras entrenar un modelo probabilistico, es crucial medir su desempeio.

La evaluacion permite:
* Comparar modelos.
* Detectar sobreajuste (overfitting).

* Ajustar pardmetros y seleccionar el modelo. 6ptimo

Para problemas de clasificacion probabilistica se usan métricas clésicas:
» Exactitud (Accuracy): proporcion de predicciones correctas.
* Precision (Precision): proporcion de positivos predichos correctos.
* Sensibilidad (Recall0: proporcién de positivos reales correctos.

* F1-Score: media armonica de precision y recall.

Lo aplicaremos, p.ej., para evaluar Naive Bayes.
Matriz de Confusion:

» Herramienta visual:
¢ Filas: clases reales.
* Columnas: clases predichas

= Ejemplo: 2 clases (Positivo / Negativo)

2Consulta documentacién en https://scikit-learn.org
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9.3. Evaluacién de modelos

TP FP
FN TN

TP: Verdaderos positivos

TN: Verdaderos negativos
» FP: Falsos positivos

* FN: Falsos negativos

Ejercicio 33 Calcula las métricas de evaluacion:
a) Accuracy.
b) Precision.
¢) Recall.
d) F1.
Para el problema del tenis con los observaciones y predicciones de la Figura 9.2.

Clima S n 1 1 S S n 1 n n
Juegan -+ o+ -+ o+ o+ -+ o+
Prediccibn + + - — + 4+ + - + 4+

Figura 9.2: Clima, partidos disputados (o no) y prediccion.

# (cont.) implementacidn Naive Bayes

from sklearn import metrics

import matplotlib.pyplot as plt

# Evaluacién usando los mismos datos, NO HACER!
P_todo = modelo_nb.predict(Atributos)

# Calculamos distintas métricas

accuracy = metrics.accuracy_score(Clases, P_todo)
precision = metrics.precision_score(Clases, P_todo)
recall = metrics.recall_score(Clases, P_todo)

f1 = metrics.fl_score(Clases, P_todo)

matrix = metrics.confusion_matrix(Clases, P_todo)
# Imprimimos los resultados

print (f"\nExactitud (Accuracy): {accuracy:.2f}")
print(f"Precisién (Precision): {precision:.2f}")
print(£f"Sensibilidad (Recall): {recall:.2f}")
print(£"F1-Score: {f1:.2f}")

print(f"\nMatriz de Confusién:\n {matrix}")

= Afadir al c6digo en Python (pag. 9.2.2) del problema del tenis de la Figura 9.1.
e Tryitin https://paiza.io.
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9.3. Evaluacién de modelos

= NOTA: Los datos de Entrenamiento y Prueba no deben coincidir... (pag. 10.4)

Ejercicio 34 Comprobar que los resultados coinciden con los calculados en el Ejercicio 33

Curvas ROC y AUC

= Para clasificadores probabilisticos, la probabilidad predicha permite variar el
umbral.

= Curva ROC:
(Receiver Operating Characteristic)
* Eje X: Tasa de falsos positivos (FPR)
* Eje Y: Tasa de verdaderos positivos (TPR)
s AUC: (Area Under the Curve)
* Medida global de desempefio
* AUC = 1: perfecto.
* AUC = 0.5: aleatorio.
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9.3. Evaluacién de modelos

# (cont.) implementacién Naive Bayes + metrics

import matplotlib.pyplot as plt

# Necesitamos probabilidades predichas

probabilidades = modelo_nb.predict_proba(Atributos)[:,1]
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(Clases, probabilidades)

auc

= roc_auc_score(Clases, probabilidades)

# Imprime AUC
print(£"\nAUC: {auc:.2f}")
# Dibujar curva ROC

plt

plt

plt.
plt.

figure()
plt.
plt.
plt.
plt.

plot(fpr, tpr, label=f'ROC curve (AUC = {auc:.2f})')
plot([0,1], [0,1], 'k--') # diagonal de referencia
xlabel('Tasa de Falsos Positivos (FPR)')
ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)')

.title('Curva ROC')
legend(loc='lower right')
show()

= Afadir al cédigo en Python (pags. 9.2.2 y 9.3) del problema del tenis de la Figura 9.1.
[:,1] Indice de la probabilidad de la clase positiva.

e Tryitin https://pythononline.net/

Curva ROC
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10.1. Fundamentos del aprendizaje inductivo

= Definicion: El aprendizaje inductivo es el proceso mediante el cual un sistema
aprende una hipétesis general a partir de ejemplos particulares.

* Se parte de un conjunto de datos etiquetados.
* Se infiere una funcién 4 que aproxima una funcion objetivo f:
f: X Y.
» El objetivo es generalizar correctamente a nuevos casos no observados.
= Esquema formal:

D = {(x1,y1),(x3,¥2), .-, (X, yn) }

Aprender una hipétesis i € H tal que:
h(X) =y
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10.2. Arboles de decision

10.2. Arboles de decision

10.2.1. Fundamentos

= Definicién: Modelo predictivo que utiliza una estructura jerarquica de decisiones
para clasificar o predecir valores:

* Cada nodo interno representa una prueba sobre un atributo.

» Cada rama representa el resultado de la prueba.

» Cada hoja representa una clase o valor predicho.
= Criterios de division:

* Entropia e Informacién Ganada. (ID3, C4.5)

« Indice Gini. (CART)
= Ventajas:

* Interpretables.

* Manejan datos categoéricos y numéricos.

» No requieren supuestos fuertes sobre la distribucion.

10.2.2. Algoritmo ID3

ALGORITMO ID3(Nodo, Ejemplos, Atributos)
SI termina(Nodo, Ejemplos, Atributos) ENTONCES
crea_Hoja(Nodo)
SINO
Aj < mejorAtributo(Ejemplos, Atributos)
Etiqueta(Nodo) < Aj

PARA CADA v € Dominio(Aj) HACER
Hijo « crea_Hijo(Nodo)
crea_Arista(<Nodo,v,Hijo>)
Es_v < { e € Ejemplos | Aj(e) = v }
ID3(Hijo, Es_v, Atributos \ {Aj} )

= Algoritmo depende de dos funciones/preguntas clave:
mejorAtributo/2: (Coémo seleccionar el mejor atributo?
termina/3: (Cudndo determinar si la rama debe terminar?

= Construir recursivamente el arbol desde el nodo raiz.
a) Siel nodo es terminal:
* Etiquetarlo como hoja.
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10.2. Arboles de decision

b) Sino:
1. Seleccionar el atributo mds relevante Aj y etiquetar el nodo.
Crear un hijo para cada valor v en el dominio de 4j.

Para cada hijo, construir Es_v con los ejemplos del nodo con v en Aj.

EalN e

Repite el proceso para todos los hijos.

= Definicion: El mejor atributo es aquel que:
* Agrupa mejor los ejemplos segin la clase que queremos aprender.

* Reduce el “desorden” de los posibles valores de clase.

= Ejemplo: Decidir si el banco acepta la solicitud de tarjeta de crédito.

edad saldo | Tarjeta

El: <18 bajo No
E2: <18 alto No
E3: 18-25 medio Si
E4: 18-25 alto Si

E5: 18-25 medio No

a) Para saldo tenemos:

* alto — {E2, E4} {No, Si}

* medio — {E3, E5} {Si, No}

* bajo — {El} {No}
b) Para edad tenemos:

e <18 — {El, E2} {No, No}

* medio — {E3, E4, E5} {Si, Si, No}

A ojo parece que edad clasifica mejor.

FUNCION mejorAtributo(Ejemplos, Atributos):
# Calcular entropia global:
E_global <— —Y . p.(Ejemplos) log, p.(Ejemplos)
# Calcular ganancia de cada atributo Aj:
PARA CADA Aj € Atributos HACER
PARA CADA v € Dominio(Aj) HACER
S_v < { e € Ejemplos | Aj(e) = v }
E_Aj v+ =Y, pc(S_v) logy p.(S_v)
E_Aj < Y, ps.v(Ejemplos) E_Aj_v
Ganancia(Aj) < E_global - E_Aj
# Devuelve el Atributo con mayor ganancia
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10.2. Arboles de decision

DEVUELVE  argmax  Ganancia(Aj)
Aj € Atributos

= Elegimos el atributo con mayor Ganancia, basada en la Entropia (desorden) global/local. [Shan-
non, 1948]
* Sea p,(C) la probabilidad de tener v en C:

E(C) = -} py(C) logz p,(C)

= Ejemplo (cont.)

E_global= — Y p,(C)-logs py(C) =
ve{Si,No}

Ganancia de saldo y edad:

E_saldo_alto=...=1
E_saldo_medio=... =1
E_saldo_bajo=...=0

E_saldo=%~l—|—%-l+%-0=0,8
Ganancia(saldo) =0,97-0,8=0,17

E_edad_< 18=...=0
E_edad_18-25=... =091
E_edad = £-0+42-0,91=0,55
Ganancia(edad) =0,97 - 0,55 = 0,42
Efectivamente edad clasifica mejor.

FUNCION termina(Nodo, Ejemplos, Atributos):
# No hay ejemplos
SI Ejemplos = () ENTONCES
Etiqueta(Nodo) ¢ mejorClase(Padre(Nodo))
DEVUELVE True
# Todos los ejemplos son de la misma clase
PARA CADA c € Clases HACER
SI p_c(Ejemplos) = 1 ENTONCES
Etiqueta(Nodo) < ¢
DEVUELVE True
# No quedan atributos
SI Atributos = () ENTONCES
Etiqueta(Nodo) < mejorClase(Ejemplos)
DEVUELVE True
# En cualquier otro caso no es terminal
DEVUELVE False

= Una rama debe terminar (devuelve True) si:

* No hay ejemplos para clasificar.
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10.2. Arboles de decision

* Todos los ejemplos son de la misma clase.

* 0 No hay atributos con los que clasificar.
mejorClase(S) devuelve:

* La clase mayoritaria de S.

* 0 Una clase aleatoria (o aleatoria ponderada).

Padre (N) devuelve el padre del nodo N.

Heuristicas Detener expansion cuando:
* Hay una clase claramente mayoritaria.
* No se puede mejorar la clasificacion, i.e.:
VAj, Ganancia(Aj)<0

Ejercicio 35 Adapta el algoritmo ID3 para detener la expansion (early stopping), apli-
cando las siguientes heuristicas:

a) La clase mayoritaria supera el umbral del 90 % de los ejemplos.
b) No se puede mejorar la clasificacion, Ganancia < 0.

Ejercicio 36 Aplique el algoritmo de aprendizaje de arboles de decision ID3 al siguiente
conjunto de ejemplos. Especifique el arbol aprendido y los valores de ganancia de
los atributos elegidos en los diferentes nodos.

edad saldo | Tarjeta

<18  bajo No
< 18 alto No
18-25 medio Si
18-25 alto Si

18-25 medio No

Ejercicio 37 Aplique el algoritmo de aprendizaje de drboles de decisién ID3 al siguiente
conjunto de ejemplos. Especifique el arbol aprendido y los valores de ganancia de
los atributos elegidos en los diferentes nodos.

Pelo Altura  Peso Proteccion | Quemadura
rubio media  bajo no si
rubio alta medio si no
moreno  baja medio si no
rubio baja medio no si
rojo media  alto no si
moreno  alta alto no no
moreno media  alto no no
rubio baja bajo si no
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10.3. Sobreajuste y generalizacion

= Definicion: Sobreajuste (overfitting) ocurre cuando el modelo se ajusta excesi-
vamente a los datos de entrenamiento, capturando ruido en lugar de patrones
generales.

* Error bajo en entrenamiento.
* Error alto en datos nuevos.

= Definicion: La generalizacion es la capacidad del modelo para funcionar correc-
tamente en datos no vistos.

= Técnicas para evitar sobreajuste (sin perder generalidad):
* Poda de érboles.
* Regularizacion.
* Aumento de datos.

e Validacion cruzada.

10.4. Validacion cruzada

= Definicion: La Validacién Cruzada (Cross-Validation, CV) es una técnica para
estimar el rendimiento real de un modelo en datos no vistos:

* Se divide el conjunto de datos en k particiones (folds).
* Se entrena con k — 1 particiones.
* Se evalda con la particion restante.
* Se repite el proceso k veces.
= Célculo del error promedio en validacién cruzada k-fold:

1 %
Errorcy = % Y Error;
i=1

= Ventajas:
¢ Uso eficiente de los datos.

¢ Reduce la varianza en la estimacidn del error.
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11.1. Fundamentos

11.1.1. Definicion y formalizacion basica

= Definicion: El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL) es un
paradigma del aprendizaje automaético en el que un agente:

* Aprende a tomar decisiones mediante prueba y error.
* Interactua con el entorno.
* Trata de maximizar la recompensa acumulada.

= No hay respuestas correctas directas. El agente descubre la mejor estrategia ex-
plorando y recibiendo retroalimentacion de sus acciones.

= Formalizacion: Se basa en un agente que:
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11.1. Fundamentos

* Percibe el estado del entorno: s€eS.
 Toma acciones en un estado s: a€A(s)
» Recibe recompensas al tomar una accién en un estado. r(s,a)

* Aprende una politica 6ptima, la estrategia que maximiza la recompensa
total. m(s)

11.1.2. Interaccién agente-entorno

= En el aprendizaje por refuerzo, la interaccion entre agente y entorno se describe
como un ciclo de interaccion:

1. El agente observa el estado (s;) del entorno.
2. Elige una accién (a;) segun su politica (7).
3. El entorno responde proporcionando:
* Un nuevo estado (s;41)
* Una recompensa (7;)
4. El agente actualiza su politica usando esta experiencia.
= Ejemplo: Un robot limpiador en una habitacién:
* Estado (s;): posicion actual y suciedad de la habitacién.
* Accion (a;): moverse, limpiar, girar.
* Recompensa (77): +1 por limpiar, -1 por chocar con un obstaculo.

* Objetivo: maximizar la limpieza total sin daiiar el entorno.

11.1.3. Motivacion, aprendizaje sin modelo

= Motivacion: El aprendizaje sin modelo es necesario porque no siempre conoce-
mos el modelo del entorno:

* Del conjunto de estados posibles S sélo los estados visitados.

* El conjunto de acciones posibles A (y sus relaciones con los estados (s,a)
solo es conocido parcialmente.

* El modelo de transicién T : § x A — Pr(S) es desconocido.

* El modelo de recompensas R : § x A — R es desconocido.
= Ejemplos:

* Robot que debe moverse en en un almacén.

* Laberinto.

* Jugar al ajedrez.

= Objetivo: Aprender la politica que maximiza las recompensas acumuladas es-
peradas (politica 6ptima 7 : § — A)
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11.2. Resolucién basada en modelo

11.2. Resolucion basada en modelo

11.2.1. El entorno como MDP

= Definicion: Cuando se conoce el entorno, este se puede modelar como un Pro-
ceso de Decisién de Markov (MDP).!

= Un MDP estd definido por una tupla (S,A,T,R):
* Ses el conjunto de estados.
* A es el conjunto de posibles acciones.
* T:SxAxS— [0,1] es un modelo de transicion:
o T': es una distribucién de probabilidades sobre el conjunto S.

o T(s,a,s") (0 P(s' | s,a): denota la probabilidad de llegar al estado s’ si
se realiza la accion a en el estado s.

* R:SxA — R esel modelo de recompensas.

o R(s,a) denota la recompensa que se recibe al realizar la accién a en el
estado s.

= Propiedad de Markov:
Pr(sl‘+17rl‘ | St,at) - Pr<sl‘+17rl | St Aty St—1,01—15- -+ ,SO,CIO)

La probabilidad de un estado y su recompensa depende solo del estado y accion
previos, no del historial completo.

= Ejemplo: Dado el siguiente grafo resolver el MDP, calculando Q*, V¥ y *.> Al
ser un grafo aciclico su resolucién es sencilla.

Q" (s3,a) =54+0=5 0*(s1,a) =34+0=3

0 (s3,b)=140=1 0*(s1,b) =0+ max(1,5) =5
V(s3) =méx(5,1) =5 V(s1) =méx(3,5) =5
w(s3)=a w(s1)=b

11.2.2. Algoritmo de iteracion de valores

ALGORITMO Iteracion_Valores
PARA CADA s € Sy a € A(s) HACER
Q*(s,a) < 0 # inicializacién

'Véase el Tema 8 para una introduccién previa a los MDP.
2En S4 y S5: Q* y V* son 0 (y no tienen politica) porque no hay acciones saliendo de ellos.
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11.2. Resolucién basada en modelo

REPETIR
cambio <+ O
PARA CADA s € Sy a € A(s) HACER
old + Q*(s,a)
Q*(s,a) + R(s,a) +
+ v Yy T(s,a,s') - max, Q*(s',b)
cambio <+ max(cambio, |old - Q*(s,a)l)
HASTA QUE cambio < &

PARA CADA s € S HACER
V*(s) < max,cq Q*(s,a)
wx(s) < argmax,cq Qx(s,a)

DEVUELVE Qx, Vx*, 7m*

= Pseudocddigo del algoritmo de iteracion de valores para Vx, Q* y 7.
* Permite calcular grafos con ciclos.

Q* se suele inicializar en O (pero no solo).
|x| devuelve el valor absoluto de x.
€ valor positivo, define el criterio de parada.

= Hay otros algoritmos para resolver MDPs, p.ej., Iteracion de politicas.
= Hay extensiones, p.ej., para entornos con recompensas estocdsticas (como el Poker):
* POMDP: Partially Observable MDP.

= Ejemplo: Resolver el grafo de la Figura 11.1 con Iteracion_Valores:
* Inicializando Q* a O.
* Orden de ejecucion: Estados de sg a s4 y acciones a; b.
* Factor de descuento y = 1.

Figura 11.1: Grafo no determinista.
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11.3. Aprendizaje sin modelo

It. 0" (s0.a) Q*(s0,b) Q" (s1,b) Q" (s2,a) Q" (52,b) Q" (s3,a) Q" (s53,D)
0 0 0 0 0 0 0

-3 -1 5 10 -4

7 5 11 13 2

10 5 11 13

10 5 11 13

A W N =
NCRNC I
AN O O &

Estado ) S1 Y 53 S4
% 10 5 13 6 0
m* b b b b -

Ejercicio 38 Dado el grafo de la Figura 11.1, resolver con Iteracion_Valores, ini-
ciando Q*a0Oy y=0,9.

11.3. Aprendizaje sin modelo

11.3.1. Fundamentos y Q-learning

= Definicion: La idea bdasica del aprendizaje por refuerzo sin conocer el modelo
del entorno consiste en:

* Actuar por “prueba y error”.

* Mejorar la politica segtin las recompensas recibidas.

= Clasificacion de los métodos:
1. Libres del modelo: Solo intentan aprenden la politica, p.ej.:
* Q-learning. [Watkins, 1989]

2. Métodos basados en el modelo: Se aprenden también el modelo de transi-
ciones y recompensas. Con esta informacion se actualizar la politica apren-
dida.

= Definicion: Q-learning aprende una funcién Q(s,a) que aproxime Q*(s,a), sin
conocer el modelo del entorno.

= [a politica del agente:
m(s) = argmax Q(s,a)
a

mejora mediante prueba y error a lo largo de muchos episodios.
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11.3. Aprendizaje sin modelo

= Es similar al algoritmo Iteracion_Valores para resolver MDPs, pero Q-
learning no requiere la funcidn de transicion 7 ni de recompensas R.

= Veremos dos versiones de Q-learning, segtn el tipo de entorno:
* Deterministas: Cada accién lleva a un tnico estado y recompensa.

* No deterministas: Las acciones pueden producir varios estados y recom-
pensas probabilisticas.

11.3.2. Q-learning para entornos deterministas

ALGORITMO Q_Learning_v1
s ¢« observar(E_actual)
IF s ¢ E_conocidos
E_conocidos.afiade(s)
PARA CADA a € A(s) HACER
Q(s,a) < 0

MIENTRAS !terminal(s) HACER

a ¢ siguiente_accion(s)

ejecutar(a)

s' <« observar(E_siguiente)

r < observar(R(s,a,s'))

SI s' ¢ E_conocidos ENTONCES
E_conocidos.afiade(s')
PARA CADA b € A(s') HACER

Q@s',b) < 0
Q(s,a) < r + y-max; Q(s',b)
s < s'

= Pseudocddigo para algoritmo Q-learning en entornos deterministas.

Q Inicializar (i) de manera pesimista, p.€j., 0 o (ii) con valores mayores a las recompensas
esperadas.

siguiente_accion Equilibrar la exploracion de nuevas acciones con la explotacion
de las mejores acciones encontradas. Algunas estrategias son:

greedy: en cada estado elige la mejor accién conocida (si hay empate, aleatoriamente).
e-greedy: la mejor accién con probabilidad € o aleatoriamente.

SOFTMAX: explora més al principio y explota mds al final del aprendizaje.
= Ejemplo: Dado el grafo de la Figura 11.2, resolver aplicando Q_Learning_v1:
Opcion A:
= El agente estaen so y sabe O(so,a) =2, Q(so,b) =0, Q(s1,b) = —1.

= Factor de descuento Yy =0,9.
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11.3. Aprendizaje sin modelo

Figura 11.2: Grafo determinista

= En s( el agente conoce las acciones a y b:
» Supongamos que elige a y va al estado s7.
¢ Como conoce s actualiza
O(s0,a) = r+7Y-maxcepyO(s1,acc) =
=2+09-(—1)=
=1,1
= Ahora el agente esta en el estado s;:
* Solo tiene una accion posible, la b y va al estado s3, desconocido.
e Inicializa Q(s3,a) y Q(s3,b).
* Actualiza Q(s1,b) = ...

...y sigue iterando.

Opcion B:

El agente esta en .

O(s,a) se inician a 0.

Selecciona accion con mayor valor (0 accion “arriba”).

Factor de descuento y = 1.
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11.3. Aprendizaje sin modelo

It. s A(s) s’ r

Q(s0,a) Q(so,b) Q(s1,b) O(s3,a) Q(s3,b)

S0 0 0
1 s a s1 2| 2 0
2 51 b s3-1 -1 0 0
3 53 a s51-3 -4
4 51 b s3-1 -1
5 53 b s46
Valores finales| 2 0 -1 -4

Segundo episodio desde sg

It. s A(s) 5" r

O(s0,a) Q(S(),b) Q(shb) Q(S37a) Q(S37b)

S0
1 5o
2 51
3 53

a
b
b

S1 2
s3 -1

S46

2 0 -1 -4 6
1
-5

Valores finales

1 0 5 -4

Ejemplo (cont.): Tras varios episodios aprendemos la estrategia:

= Pero no encuentra la 6ptima sy — s, — §1 — §3 — $4 con recompensa 8.

Ejercicio 39 Aplicar el algoritmo Q_Learning_v1 al grafo de la Figura 11.2 usando:

a) Distintas estrategias de seleccién de acciones, p.ej., £-greedy.

b) Diferentes inicializaciones de Q, p.ej., Q(so,a) = Q(so,b) = 20.

11.3.3. Q-learning para entornos no deterministas

ALGORITMO Q_Learning_v2

s < observar(E_actual)

IF s ¢ E_conocidos
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11.3. Aprendizaje sin modelo

E_conocidos.afiade(s)
PARA CADA a € A(s) HACER
Q(s,a) < O

MIENTRAS !terminal(s) HACER

a < siguiente_accion(s)

ejecutar(a)

s' < observar(E_siguiente)

r < observar(R(s,a,s'))

SI s' ¢ E_conocidos ENTONCES
E_conocidos.afiade(s"')
PARA CADA b € A(s') HACER

Q(s',b) < 0
Q(s,a) + (1-a)Q(s,a) +
+ a (r + y-max, Q(s',b))
s < s'

= Pseudocddigo para algoritmo Q-learning en entornos NO deterministas.
= Al ejecutar una accién a en s, la transicién puede ser estocdstica, i.e., Pr(s’ | s,a) < 1:

* La actualizacién de Q(s,a) debe incorporar solo parcialmente la informacién ob-
servada.

o € (0,1) es latasa de aprendizaje (learning rate):
o Si es grande acelera el aprendizaje pero puede desestabilizar.

o Normalmente pequefio para dar mas peso a la estimacién anterior.

= Q-learning converge a Q*(s,a) si:
1. El entorno se modela como un MDP.

2. Latasa de aprendizaje ¢ satisface:

i 0 = oo, i 0of < oo,
i=0 i=0

es decir, o; decrece con el tiempo
p-€j., a=1/n(s,a).
3. Cada par (s,a) se visita infinitas veces.
4. El entorno es estacionario

i.e., las Pr(s’ | s,a) no varfan.

Ejercicio 40 Dado el grafo de la Figura 11.1, aplicar el algoritmo Q_learning_v2 con-
siderando:

= Iniciar Q(s,a) en 0, estado inicial S0, y=1, o = 0,1.
= Repetir 3 episodios, tal que en:
1 y 2: Elegir la accién con mayor Q o b.
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11.3. Aprendizaje sin modelo

3: Igual que antes, salvo que:
En SO seleccionar accién b.
En S2, con b, la primera transicién va S3, luego alterna S4 y S3.

a) Completar la tabla:

It. s A(s) s r‘Q(so,a) 0(s0,b) ...

S0
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Tema 1: Introduccién a la Inteligencia Artificial
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Definicion y objetivos de la IA [Russell y Norvig 2021]

Definicién: La Inteligencia Artificial (I1A) [McCarthy et al. 1955] es la disciplina
que estudia y desarrolla sistemas capaces de realizar tareas que,
tradicionalmente, requieren inteligencia humana, como razonar, aprender,
tomar decisiones, percibir el entorno y adaptarse a él.

Desde la perspectiva de la ciberseguridad, la 1A se concibe como:

® una herramienta para automatizar, mejorar y reforzar la deteccion,
prevencion y respuesta ante amenazas digitales.

® na amenaza capaz de adaptar ataques de forma auténoma, optimizar
la evasién y escalar su impacto, aumentando la sofisticacién y rapidez
de las amenazas digitales.

® Ejercicio: Indica otras areas o enfoques de la |A desde la perspectiva de
la ciberseguridad.
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Definicién y objetivos de la IA (cont.)

Clasificacion sistemas auténomos (IA Fuerte vs. IA Débil):

® Sistemas que piensan como humanos
“La interesante tarea de lograr que las computadoras piensen...
Maquinas con mente, en su amplio sentido literal” [Haugeland 1985]

® Sistemas que actian como humanos
“El arte de crear maquinas con capacidad de realizar funciones que
realizadas por personas requieren inteligencia” [Kurzweil 1990]

e Sistemas que acttan de forma racional
“La rama de la Informatica que se ocupa de la automatizacién del
comportamiento inteligente” [Luger y Stubblefield 1993]
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Definicién y objetivos de la IA (cont.)

Objetivos principales de la 1A:
® Actuar como humanos:
® Prueba de Turing: [Turing 1950]
® Pensar como humanos:
® Modelado cognitivo: crear teoria acerca de la mente humana.
® General Problem Solver (GPS): [Newell y Simon 1961]
® Actuar de forma racional:

® Razonamiento irrefutable, inferencia l6gica, programacién légica...
[Arias 2023, 2024a; Aristotle -350]

® Agentes racionales: actuar de forma “correcta/éptima/eficiente” en
un entorno (con respecto a unos valores). [Arias 2024b]

® (Dejar de) alucinar: [Weise y Metz 2023]
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Historia y evolucion de la Inteligencia Artificial

La evolucién de la |A estd afectada por avances en distintas disciplinas:

® Filosofia (l6gica, dualismo, materialismo, empirismo, positivismo,
utilitarismo).

® Matematicas (algoritmo, teorema de incompletitud, P vs. NP, teoria de
la decision).
® Psicologia (comportamiento humano, conductistas, cognitiva).
® |ingiiistica, Sociologia, Economia, Neurociencia, etc...
Origenes (afios 50-60)
e Término "Inteligencia Artificial” acufiado por McCarthy en 1956 [9].
® Primeros sistemas basados en légica y reglas.
® Primeros modelos de neuronas artificiales (McCulloch/Pitts).

® QOptimismo inicial sobre la rapida creacién de maquinas inteligentes.
[McCorduck 1979, 1991]
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Historia y evolucion de la Inteligencia Artificial (cont.)

Sistemas expertos (afios 60-75)
® Programas que replicaban el conocimiento de expertos humanos.
® Representacién especializada del conocimiento:

e Uso intensivo de reglas “si—entonces”.
® Reglas, marcos, guiones.

® Primeros sistemas expertos (Dendral, Prospector, Mycin).
Invierno de la IA (afios 75-80)

® Motivada por el informe Lighthill en 1973 [7].

® Declive de la computacion neuronal [Minsky y Papert 1969].

® |imitaciones en escalabilidad y mantenimiento.
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Historia y evolucion de la Inteligencia Artificial (cont.)

Proyecto FGCS (afios 80-90)

® Proyecto de software de “quinta generacién”, Fifth Generation
Computer Systems (FGCS) [Moto-Oka 2012].

® Procesamiento en paralelo de gran cantidad de informacién.
® Uso de lenguajes de programacion légica, (concurrent) Prolog, a
niveles muy integrados con el hardware
...vs. enfoques basados en arquitectura Von Neumann.

® No logré el éxito comercial esperado y se “abandona” la IA simbélica.
Aprendizaje automatico (afios 90-2000)
® Enfoque en datos y estadistica, regreso de las redes de neuronas:
® Algoritmo de propagacién hacia atras. [Rumelhart et al. 1986]

® Modelos rigorosos y computacionalmente eficientes de manejo de
incertidumbre (cadenas de Markov, redes Bayesianas).
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Historia y evolucion de la Inteligencia Artificial (cont.)

IA moderna y aprendizaje profundo (2010-actualidad)

® Redes neuronales profundas (Deep Learning), miltiples capas y niveles
de aprendizaje.

® Avances en visién artificial, procesamiento del lenguaje natural,
ciberseguridad, sistemas auténomos / multiagente.

® Dependencia de grandes volamenes de datos (Big Data) y potencia de
célculo para entrenamiento y/o inferencia (GPU's).
® Conceptos Trending Topic:
® Modelos pre-entrenados (fine-tuning).
Aprendizaje reforzado (Reinforcement Learning, RL).
Computacién distribuida (TensorFlow, PyTorch, JAX).
IA confiable (ética, seguridad, sesgos, explicabilidad)
Modelos multimodales (LLMs).
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Historia y evolucion de la Inteligencia Artificial (cont.)

Nombre propios de la IA (hoy):

¢ Judea Pearl (7/10).

® Yann Lecun (4/10).

e Geoffrey Hinton (3/10).

® Demis Hassabis (1/10).
Seleccién extraida de [VaST 2025]...

Link
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Areas principales de la IA por y para la Ciberseguridad

® Aprendizaje automatico (Machine Learning)
Clasificacién de malware, deteccién de intrusiones, analisis de trafico.

® Aprendizaje profundo (Deep Learning)
Deteccién avanzada de amenazas, analisis de comportamiento.

® Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN)
Analisis de correos de phishing, ingenieria social automatizada.
® Visién artificial
Seguridad fisica, reconocimiento facial (con implicaciones éticas).

® Sistemas multiagente
Simulacién de ataques, defensa distribuida.
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|A y ciberseguridad: oportunidades y amenazas

Oportunidades: Amenazas:
® Deteccién temprana de intrusiones. ® Uso de IA para generar malware avanzado.
® Analisis automatico de vulnerabilidades. ® Ataques automatizados y personalizados.
® Respuesta rapida a incidentes. ® Deepfakes y desinformacion.
® Reduccién de falsos positivos. ® Ataques adversarios contra modelos de IA.
® Defensa adaptativa frente a ataques ® Dependencia excesiva de sistemas opacos
cambiantes. (black-box).

La IA es, por tanto, una herramienta dual:
puede fortalecer o debilitar la seguridad segin su uso.
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Agentes inteligentes: tipos y entornos

e Un agente inteligente es una entidad que: ® Tipos de agentes:

® Percibe su entorno mediante sensores. ® Agentes reactivos simples: responden

® Actla sobre él mediante actuadores.
® Toma decisiones para maximizar un

a estimulos inmediatos.
Agentes basados en modelos:

mantienen informacién del estado
interno.
® Agentes basados en objetivos: toman

objetivo.

® Entorno (en el que esta embebido):

® Accesible / inaccesible. -

e Deterministas / estocastico. decisiones para alcanzar metas.

e Estaticos / dinamicos percepciones L4 Agentes basados en utilidad:

° optimizan resultados segln criterios.

Discreto / continuo. e ,
® Agentes con aprendizaje: mejoran su

comportamiento con la experiencia.

entorno

acciones
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Aplicaciones (basicas) de 1A

Problemas de planificacién: Ordenar bloques
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Aplicaciones (basicas) de IA

Problemas de planificacién: Ordenar bloques
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Problemas de optimizacién: Seleccionar camino mas corto

Campo:
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Problemas de optimizacién: Seleccionar camino mas corto

[1,2,5,9] = (2+147) = 10

pre
Casade
Campo.
Somesaguas Madrid
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Monteprincipe W
D
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Dijkstra’s Agoritha

Compartir
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© e &

P Bubble Sort Visualizatiofmmmrmmmmmms Remix

Dijkstra's Algorithm vs. A* Search

Link
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Técnicas para problemas complejos: Aprendizaje por refuerzo

Environment
:j Reward
Interpreter
% )

Action

Agent
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Técnicas para problemas complejos: Aprendizaje por refuerzo

Exploracién de Busqueda en Busqueda en Laberinto
muros profundidad anchura entero
Environment
c
o
R 0
SWarg <
Interpreter
St (0O]
a te \ L 7 Avanza Explorar todas sus partes
B eternamente

Link

Agent
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Sistemas multiagente |: Distintos objetivos
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Sistemas multiagente |: Distintos objetivos
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Sistemas multiagente II: Entorno competitivo (Optimo local)
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Sistemas multiagente Ill: Entorno cooperativo (Optimo global)
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Aplicaciones (basicas) de IA (cont.)

Sistemas multiagente 1V: Estrategias mixtas (Subastas)
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Ejercicio para casa I: El problema de las garrafas

® Escenario: Tenemos dos garrafas,
una de 5 galones y otra de 3.

® QObjetivo: Depositar 4 galones
exactos para que la bomba no
explote.

Link
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Ejercicio para casa Il

® Escenario: Una familia tiene que cruzar un
puente fragil y sin iluminar. La hija tarda 1
min, el padre 2 min, la madre embarazada 5
min y el abuelo 8 min.

® Objetivo: Que todos crucen (max 2 por viaje y
usando la linterna), antes de que se caiga (en

15 min). 2e 14
| % 8¢
4 B/

W = | B

MINUTOS

Link



http://www.urjc.es
https://youtu.be/FQ7CNVZs4TM

Universidad Escueta T
Rey Juan Carlos | ingen

Referencias |

[1] J. Arias (2023). Apuntes de Légica: desde Aristételes hasta Prolog. Servicio de
Publicaciones de la URJC. ISBN: 978-8409526345. URL:
https://hdl.handle.net/10115/24277.

[2] — (2024a). Apuntes de Programacion Légica: hasta Prolog y mas alla. BURJC. URL:
https://hdl.handle.net/10115/41640.

[3] — (2024b). Value Awareness Engineering. \Workshop on Ethical and Trustworthy Al.
URL: https://shorturl.at/q2NYq.

[4] Aristotle (-350). Organon. Original work in Greek, Ancient Greece.

[5] J. Haugeland (1985). Artificial intelligence: The very idea. MIT press. ISBN:
978-0262081535.

[6] R. Kurzweil (1990). The age of intelligent machines. MIT press. ISBN: 978-0262111218.


http://www.urjc.es
https://hdl.handle.net/10115/24277
https://hdl.handle.net/10115/41640
https://shorturl.at/q2NYq

Universidad

Rey Juan Carlos

Referencias |l

[7] J. Lighthill (1973). Artificial Intelligence: A General Survey. En: Artificial Intelligence:
Paper Symposium. Science Research Council, UK. URL: https://www.chilton-computi
ng.org.uk/inf/literature/reports/lighthill_report/p001.htm.

[8] G. Luger y W. Stubblefield (1993). Artificial Intelligence: Structures and Strategies for
Complex Problem Solving. Benjamin/Cummings Publishing Company. ISBN:
9780805347807.

[9] J. McCarthy, M. Minsky, N. Rochester y C. E. Shannon (1955). A Proposal for the
Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence. Research Proposal.
Considered the founding document of Artificial Intelligence research. Dartmouth College.
URL: http://raysolomonoff.com/dartmouth/boxa/dart564props.pdf.

[10] P. McCorduck (1979). Machines Who Think: A Personal Inquiry into the History and
Prospects of Artificial Intelligence. First edition. A. K. Peters. ISBN: 978-0716710721.

[11] — (1991). Maquinas que piensan: Una incursién personal en la historia y
perspectivas de la inteligencia artificial. Editorial Tecnos. ISBN: 978-8430920167.


http://www.urjc.es
https://www.chilton-computing.org.uk/inf/literature/reports/lighthill_report/p001.htm
https://www.chilton-computing.org.uk/inf/literature/reports/lighthill_report/p001.htm
http://raysolomonoff.com/dartmouth/boxa/dart564props.pdf

Universidad

Rey Juan Carlos

Referencias |1

[12]
[13]
[14]
[15]
[16]
[17]

[18]

M. Minsky y S. Papert (1969). Perceptrons: An introduction to computational
geometry. MIT Press. ISBN: 978-0262130431.

T. Moto-Oka (2012). Fifth Generation Computer Systems. North Holland. ISBN:
978-0444600141.

A. Newell y H. A. Simon (1961). Computer simulation of human thinking. En: Science
134.3495, pags. 2011-2017. DOI: 10.1126/science.134.3495.2011.

D. E. Rumelhart, G. E. Hinton y R. J. Williams (1986). Learning representations by
back-propagating errors. En: Nature 323, pags. 533-536. DOI: 10.1038/323533a0.

S. J. Russell y P. Norvig (2021). Artificial Intelligence: A Modern Approach. 4th.
Pearson. ISBN: 978-1292401133.

A. M. Turing (1950). Computing machinery and intelligence. En: Mind 59.236,

pags. 433-460. DOI: 10.1093/mind/LIX.236.433.

VaST (2025). Los 10 cientificos actuales MAS IMPORTANTES del mundo. Video en
YouTube. URL: https://www.youtube.com/watch?v=i2buuqjkxrl.


http://www.urjc.es
https://doi.org/10.1126/science.134.3495.2011
https://doi.org/10.1038/323533a0
https://doi.org/10.1093/mind/LIX.236.433
https://www.youtube.com/watch?v=i2buuqjkxrI

Universidad
Rey Juan Carlos

Referencias |V

[19] K. Weise y C. Metz (2023). When A.l. Chatbots Hallucinate. En: The New York Times.
URL: https://www.nytimes.com/2023/05/01/business/ai-chatbots-hallucinatio
n.html.


http://www.urjc.es
https://www.nytimes.com/2023/05/01/business/ai-chatbots-hallucination.html
https://www.nytimes.com/2023/05/01/business/ai-chatbots-hallucination.html

Universidad

Rey Juan Carlos

Escuela Técnica Superior
Ingenieria Informatica

Modulo II: Resolucién de problemas y biasqueda

Asignatura: Inteligencia Artificial

Joaquin Arias

Universidad Rey Juan Carlos
Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informatica

Curso 2025-2026



Universidad Escuela Técnica Superior
Rey Juan Carlos | Ingeniera Informitica

Indice | @ @@

Tema 2: Basqueda no informada
Representacién de problemas como espacios de estados

Resolucién del problema Creative  Commons
. . Atribucién-C. irl |
Biisqueda en profundidad o Ruon oMt eua

Busqueda en anchura
Busqueda de coste uniforme
Comparacion de algoritmos: complejidad y completitud

LIBRO: Inteligencia Artificial,
por y para la ciberseguridad


http://www.urjc.es
https://orcid.org/0000-0003-4148-311X
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.es
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.es
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.es
https://hdl.handle.net/10115/167017
https://hdl.handle.net/10115/167017

Universidad

Es
Rey Juan Carlos | in

Indice Il

Tema 3: Basqueda heuristica
Heuristicas: definicion y propiedades
Basqueda voraz
Algoritmo A*
Heuristicas admisibles y consistentes

Tema 4: Basqueda multiagente
Entornos multiagente
Juegos competitivos y cooperativos
Algoritmo Minimax
Poda alfa-beta
Introduccién a juegos estocasticos


http://www.urjc.es

Universidad www.urjc.es

Rey Juan Carlos

L] 000000 0000000 (o]

Tema 2: Basqueda no informada

3/41


http://www.urjc.es

Universidad Es
Rey Juan Carlos | in

000000 0000000

Representacion de problemas como espacios de estados
® Un algoritmo de busqueda es un conjunto de instrucciones.!
® La basqueda en IA es un método universal de resolucién de problemas:
® Encontrar un elemento e en una lista.
® Determinar el camino mas corto en un grafo.
® Planificar la secuencia de tareas a realizar en un proyecto.
® Dado un espacio de estados, busca las transiciones que llevan de un
estado inicial a un estado objetivo, p.ej.:
® Siguiente movimiento en el juego del tres en raya.

1Consultar [Russell y Norvig 2021, seccién 6] y [Nilsson 2001, capitulos 8 y 9].
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Representacion de problemas como espacios de estados (cont.)

® Segin la informacién del entorno disponible tenemos:
® Algoritmos no informados o ciegos.
® Algoritmos informados.
® EJEMPLO: basqueda de un elemento en una lista tenemos:
® Blsqueda secuencial, no sabemos si la lista esta ordenada.
® Blsqueda binaria, sabemos que la lista esta ordenada.
® En general los algoritmos informados son mas eficientes:

® Algoritmos heuristicos: (i) Voraz o Greedy y (ii) A*.

® Algoritmos de mejora iterativa: (i) Escalada Simple y (ii) Escalada
por Maxima Pendiente.

® Algoritmos con adversario: (i) Minimax y (ii) Poda alfa-beta.
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Representacion de problemas como espacios de estados (cont.)

® Sparki quiere llegar a la bandera azul: las celdas de color negro son
obstaculos y las celdas blancas son caminos posibles:
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Representacion de problemas como espacios de estados (cont.)

® | a manera de representar el espacio de estados es mediante arboles.
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Representacion de problemas como espacios de estados (cont.)

® Segiin exploramos el espacio algunos movimientos no permiten
continuar (celdas marcadas en rojo).
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Representacion de problemas como espacios de estados (cont.)

Ejercicio 1 Diferencia entre un algoritmo ciego y un algoritmo informado.

Ejercicio 2 Dado el siguiente tablero del tres-en-raya:

X

X

a) Dibujar el espacio de estados a partir de dicho tablero (juega la X).
b) Representar este tablero concreto usando dos tipos de dato
algebraicos diferentes.
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Resolucién del problema

® Dada la representacién del espacio de estados del problema:

® Hay que encontrar un “camino” al estado objetivo.
® Existen varias estrategias de bisqueda. P.gj.:
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Resolucién del problema

® Dada la representacién del espacio de estados del problema:

® Hay que encontrar un “camino” al estado objetivo.
® Existen varias estrategias de bisqueda. P.gj.:

En profundidad En Anchura
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Resolucién del problema

® Dada la representacién del espacio de estados del problema:

® Hay que encontrar un “camino” al estado objetivo.
® Existen varias estrategias de bisqueda. P.gj.:

En profundidad Profundizacion iterativa En Anchura
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Resolucién del problema

® Dada la representacién del espacio de estados del problema:

® Hay que encontrar un “camino” al estado objetivo.
® Existen varias estrategias de bisqueda. P.gj.:

En profundidad Profundizacion iterativa En Anchura
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Resolucién del problema

® Dada la representacién del espacio de estados del problema:

® Hay que encontrar un “camino” al estado objetivo.
® Existen varias estrategias de bisqueda. P.gj.:

En profundidad Profundizacion iterativa En Anchura
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Resolucion del problema (cont.) y

® El espacio de estados modeliza el mundo
mediante un grafo:

e (Cada estado posible es un nodo.

® |os estados inicial, actual, objetivo son £
nodos especfﬁcos_,_ Figura 1: Tres-en-raya: Espacio de estados y posibles

., artidas desde [x,0,_,_,x,_,_,_,0].
® Una accién para pasar de un estado a otro P g !

es un arco entre nodos.
® Una secuencia de acciones es un camino
desde el nodo inicial al nodo objetivo.

® Hay problemas que se representan como grafos
dirigidos (ver Fig. 1)
...otros como grafos no dirigidos (ver Fig. 2).

Figura 2: 3-bloques: Espacio de estados y secuencia
minima para ir de ([a,c],[B]] a [[c,B,A]].
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Busqueda en profundidad

1 ALGORITMO En_Profundidad_vO(E_Inicial, E_Objetivo)

R Q « [E_Tniciall ® Pseudocédigo para bisqueda en
3 profundidad, versién O:

a MIENTRAS HACER -

. [E_Actgaf I[]Tail] < q ® Afiade los nodos en la

6 Q « Tail cabeza de la lista q:

7 [1: lista vacia.

8 SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES [AlAs]: A es la cabeza (un nodo).
° DEVUELVE E_Actual .

o As es la cola (una lista).
1 PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER ® yecinos (4) son los nodos
12 Q < [Vecino | Q] alcanzables desde a.

DEVUELVE Error

-
w
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Busqueda en profundidad

1 ALGORITMO En_Profundidad_vO(E_Inicial, E_Objetivo)

R Q « [E_Tniciall ® Pseudocédigo para bisqueda en
3 profundidad, versién O:

a MIENTRAS HACER -

. [E_Actgaf I[]Tail] < q ® Afiade los nodos en la

6 Q « Tail cabeza de la lista q:

7 [1: lista vacia.

8 SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES [AlAs]: A es la cabeza (un nodo).
° DEVUELVE E_Actual .

o As es la cola (una lista).
1 PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER ® yecinos (4) son los nodos
12 Q < [Vecino | Q] alcanzables desde a.

DEVUELVE Error

-
w

Ejercicio 3 Explica porque al aplicar En_Profundidad_vo podemos resolver el
tres-en-raya de la Fig. 1
...pero entra en bucle con los 3-bloques de la Fig. 2.
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Busqueda en profundidad (cont.)

ALGORITMO En_Profundidad_v1(E_Inicial, E_Objetivo)

A¢As: comprueba que el elemento
A no estd en la lista as.

1
2 Q + [E_Inicial] ® Pseudocédigo para bisqueda en
3 Visitados ¢ [E_Iniciall profundidad, versién 1:
4 . .

[ J
. MIENTRAS Q # [] HACER Ewta.expansmn de nodos
6 [E_Actual | Taill <« Q repetidos, recordando los
7 Q + Tail nodos visitados.
8
9

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

R
H O

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
SI Vecino ¢ Visitados ENTONCES
Visitados < [Vecino | Visitados]
Q + [Vecino | Q]
DEVUELVE Error

H OH B R R
o o A W N
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Busqueda en profundidad (cont.)

ALGORITMO En_Profundidad_v1(E_Inicial, E_Objetivo)

A¢As: comprueba que el elemento
A no estd en la lista as.

1
2 Q + [E_Inicial] ® Pseudocédigo para bisqueda en
3 Visitados ¢ [E_Iniciall profundidad, versién 1:
4 . .

[ J
. MIENTRAS Q # [] HACER Ewta.expansmn de nodos
6 [E_Actual | Taill <« Q repetidos, recordando los
7 Q + Tail nodos visitados.
8
9

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

R
H O

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
SI Vecino ¢ Visitados ENTONCES
Visitados < [Vecino | Visitados]
Q + [Vecino | Q]
DEVUELVE Error

H OH B R R
o o A W N

Ejercicio 4 Adapta En_Profundidad_vi para que devuelva la secuencia de
nodos para llegar al desde E_Inicial hasta E_Objetivo.
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Basqueda en anchura

ALGORITMO En_Anchura(E_Inicial, E_Objetivo)
Q + [E_Iniciall
Visitados < [E_Iniciall

MIENTRAS Q # [] HACER
[E_Actual | Taill + Q
Q « Tail

© ® N O o A W N K

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

R
H O

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
SI Vecino ¢ Visitados ENTONCES
Visitados < [Vecino | Visitados]
Q < Q ++ [Vecino]
DEVUELVE Error

H OH B R R
o o A W N

® Pseudocédigo para bisqueda en
anchura:

¢ Afiade los nodos al final de

la lista q:
A ++ B: concatena las listas 4 y B.

® No expande nodos visitados.
No es necesario pero evita
busquedas redundantes.


http://www.urjc.es

Universidad
Rey Juan Carlos

000000 0000800

Basqueda en anchura

® No expande nodos visitados.
No es necesario pero evita
busquedas redundantes.

1 ALGORITMO En_Anchura(E_Inicial, E_Objetivo) s 3
R Q <« [E_Tniciall ® Pseudocédigo para bisqueda en
3 Visitados < [E_Iniciall anchura:
A . .

[ J
. MIENTRAS Q # [] HACER An:f\de los nodos al final de
6 [E_Actual | Taill <« Q la lista q:
7 Q < Tail A ++ B: concatena las listas A y B.
8
9

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

R
H O

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
SI Vecino ¢ Visitados ENTONCES
Visitados < [Vecino | Visitados]
Q < Q ++ [Vecino]
DEVUELVE Error

H OH B R R
o o A W N

Ejercicio 5 Aplica En_Anchura al 3-bloques (Fig. 2) y explica, con tus propias
palabras, diferencias al aplicar En_Profundidad_v1.
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Busqueda de coste uniforme

ALGORITMO Coste_Uniforme(E_Inicial, E_Objetivo)
Q <« [(E_Inicial,0)]

MIENTRAS Q # [] HACER
[(E_Actual,C) | Taill] <+ Q
Q + Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

© ® N O o A W N K

=
5

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Q < Q ++ [(Vecino,C+1)]
Q + sort(Q)
DEVUELVE Error

H R R oR
AW N R

® Pseudocédigo para basqueda de
coste uniforme (constante):

e Considera coste 1 para cada
accién:
(A,C): el nodo 4 tiene un coste
asociado c.
® Afiade el nodo y el coste a q
y los ordena de manera
ascendente segin el coste.
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Busqueda de coste uniforme

1 ALGORITMO Coste_Uniforme(E_Inicial, E_Objetivo) s 3
R Q « [(E_Inicial,0)] ® Pseudocédigo para basqueda de
3 coste uniforme (constante):
4 MIENTRAS Q # [] HACER .
[ ]
. [(E_Actual,C) | Taill ¢ Q Cor?slldera coste 1 para cada
o Q « Tail accién:
7 (A,C): el nodo 4 tiene un coste
s ST E_Actual == E_Objetivo ENTONCES asociado c.
° DEVUELVE E_Actual .
o ® Afiade el nodo y el coste a q
1 PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER y los ordena de manera
12 Q + Q ++ [(Vecino,C+1)] ascendente segin el coste.

Q + sort(Q)
DEVUELVE Error

R
s W

Ejercicio 6 Aplica Coste_tniforme al 3-bloques (Fig. 2) y explica si hace falta
(o no) recordar algin(os) nodo(s) visitado(s).
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Busqueda de coste uniforme (cont.)

1 ALGORITMO Coste_Uniforme_G(E_Inicial, E_Objetivo)

2 Q + [(E_Inicial,0)] ® Pseudocédigo para basqueda de
3 coste uniforme:

4 MIENTRAS HACER .

. [(E_ACSHZEL[C]) | Taill « Q ® Considera un coste 6

6 Q « Tail diferente para cada

7 transicién entre nodos:

8 SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES <A,G>: el nodo & esta conectado

9

DEVUELVE E_Actual )
con arista de peso G.

=
5

PARA CADA <Vecino,G> EN vecinos(E_Actual) HACER
Q < Q ++ [(Vecino,C+G)]
Q + sort(Q)
DEVUELVE Error

H R R oR
AW N R
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Busqueda de coste uniforme (cont.)

1 ALGORITMO Coste_Uniforme_G(E_Inicial, E_Objetivo)

2 Q + [(E_Inicial,0)] ® Pseudocédigo para basqueda de
3 coste uniforme:

4 MIENTRAS HACER .

. [(E_ACSHZEL[C]) | Taill « Q ® Considera un coste 6

6 Q « Tail diferente para cada

7 transicion entre nodos:

8 SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES <A,G>: el nodo & esta conectado

9

DEVUELVE E_Actual )
con arista de peso G.

=
5

PARA CADA <Vecino,G> EN vecinos(E_Actual) HACER
Q < Q ++ [(Vecino,C+G)]
Q + sort(Q)
DEVUELVE Error

H R R oR
AW N R

Ejercicio 7 Adapta los algoritmos En_Profundidad_v1 Yy En_Anchura para que
acumulen el coste de transiciones (peso de las aristas).
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Comparacion de algoritmos: complejidad y completitud

Ejercicio 8 Encontrar un camino desde
Arad hasta Bucarest. Representar
los distintos valores de q (en al
menos 10 iteraciones).

. 5 . Neamt 87
Usando los algoritmos: Zerind Lasi
asi
E) En_Profundidad_v1. 9
) En_Anchura. s Vaslui
C) Coste_Uniforme. 142
d) Coste_Uniforme_G. 211
[— ?8 1 Hirsova
70 Urziceni

2Adaptados para acumular costes (Ejercicio 7 ).
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Comparacién de algoritmos: complejidad y completitud (cont.)

Algoritmo Tiempo Espacio Completo  Optimo Comentarios
En anchura o(b%) o(b%) Si Si (costes Explora por niveles; alto
uniformes) consumo de memoria.

En profundidad ~ O(b™) O(bm) No (ciclos) No Bajo consumo de memoria;
puede quedar atrapada.

Profundizacién Oo(b%) O(bd) Si Si (costes Combina completitud de

iterativa uniformes) anchura con bajo consumo
de memoria de profundidad.

Coste uniforme ~ O(b/€" /1) O(b/€ /1) Si(e>0) Si Generaliza anchura a costes

no uniformes.

Notacién: b: Factor de ramificacién. d: Profundidad de la solucién mas superficial. m: Profundidad maxima del

arbol de biusqueda. C*: Coste de la solucién éptima. : Coste minimo de una accién.
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Tema 3: Basqueda heuristica
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Heuristicas: definicion y propiedades

Definicién:

Una heuristica es una funcién h(n) que estima
el coste minimo necesario para alcanzar el
estado objetivo desde un nodo n.

® Su objetivo principal es guiar el proceso de
busqueda hacia las regiones mas
prometedoras del espacio de estados,
reduciendo el namero de nodos explorados.

® Las heuristicas no garantizan por si mismas
una solucién éptima, pero permiten
mejorar significativamente la eficiencia de
los algoritmos de basqueda informada.
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Heuristicas: definicion y propiedades

Definicion: Propiedades de las heuristicas
Una heuristica es una funcién h(n) que estima ¢ |nformatividad: cuanto mas cercana sea
el coste minimo necesario para alcanzar el la estimacion al coste real, mas eficiente
estado objetivo desde un nodo n. sera la basqueda.
® Su objetivo principal es guiar el proceso de ® Bajo coste computacional: la heuristica
bisqueda hacia las regiones mas debe ser rapida de calcular.

prometedoras del espacio de estados,

. ; * No negatividad: generalmente se cumple
reduciendo el namero de nodos explorados. g & P

que h(n) > 0.

e Calidad: una heuristica domina a otra si
proporciona estimaciones mas precisas sin
sobreestimar el coste real.

® Las heuristicas no garantizan por si mismas
una solucién éptima, pero permiten
mejorar significativamente la eficiencia de
los algoritmos de basqueda informada.
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Busqueda voraz
Definicion:
La basqueda voraz (Greedy Best-First Search)
es un algoritmo de busqueda informada que
selecciona en cada iteracién el nodo que parece
estar mas cercano al objetivo segin la
heuristica.

® La funcién de evaluacién se define como:

f(n) = h*(n)
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Busqueda voraz
Definicion:
La basqueda voraz (Greedy Best-First Search)
es un algoritmo de busqueda informada que
selecciona en cada iteracién el nodo que parece
estar mas cercano al objetivo segin la
heuristica.

® La funcién de evaluacién se define como:

f(n) = h*(n)

® Este enfoque ignora el coste acumulado
desde el nodo inicial y se basa Gnicamente
en la estimacion heuristica.

Caracteristicas
® No garantiza encontrar la solucién éptima.

® No siempre es completa en espacios de
busqueda infinitos.

® Es rapida y sencilla de implementar.
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Busqueda voraz (cont.)

ALGORITMO Voraz(E_Inicial, E_Objetivo, h*)
Q <« [(E_Inicial, h*(E_Inicial) )]

MIENTRAS Q # [] HACER
[(E_Actual, _ ) | Taill + Q
Q + Tail

SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES
DEVUELVE E_Actual

© ® N o o A W N K

=
5

PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
Q < Q ++ [(Vecino, h*(Vecino) )]
Q + sort(Q)
DEVUELVE Error

H R R oR
AW N R

® Pseudocédigo para busqueda
voraz:
® Solo considera la estimacion
h*(n) en cada nodo:
(A,h*(A)): el nodo a tiene un coste
estimado a destino de h* ().
® Afiade el nodo y el coste a q
y los ordena de manera
ascendente segin el coste.
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Busqueda voraz (cont.)

Ejercicio 9 Encontrar un camino desde Arad hasta Ciudad h*(n)

Bucarest usando el algoritmo voraz y la funcién Arad 366 Mehadia 241
heuristica h*(n) adjunta. Bucarest 0 Neamt 234
Caiova 160 Oradea 380
Zerind Dobreta 242 Pitesti 98
Eforie 161 Rimnicu 193
Fagaras 178 Sibiu 253
s Giurgiu 7 Timisoara 329
Hirsova 151 Urziceni 80
lasi 226 Vaslui 199
Hirsova Lugoj 244 Zerind 374

86 Cuadro 1: h*(n): distancia desde n hasta

L Eforie  Bucarest.
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Algoritmo A*

Definicion:

El algoritmo A* es un método de basqueda
informada que combina el coste real desde el
inicio con una estimacién heuristica del coste
restante.

® | 5 funcién de evaluacién se define como:
f(n) = g(n) + h*(n)

donde:

® g(n) representa el coste real desde el
nodo inicial hasta el nodo n.

® h*(n) es la estimacién heuristica del
coste desde n hasta el objetivo.
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Algoritmo A*

Definicion:

El algoritmo A* es un método de basqueda
informada que combina el coste real desde el
inicio con una estimacién heuristica del coste
restante.

e E| algoritmo selecciona el nodo con menor
valor de f(n) para su expansion,
garantizando soluciones 6ptimas (si la
heuristica utilizada es admisible [pag. 27]).

® La funcién de evaluacién se define como: ] .
Ventajas y desventajas
f(n) = g(n)+ h*(n) ® Ventajas: completo y éptimo con

heuristicas adecuadas.

donde: .
® Desventajas: elevado consumo de

memoria y dependencia de la calidad de la
heuristica.

® g(n) representa el coste real desde el
nodo inicial hasta el nodo n.

® h*(n) es la estimacién heuristica del
coste desde n hasta el objetivo.
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Algoritmo A* (cont.)

1 ALGORITMO A*(E_Inicial, E_Objetivo, h*) o ) .
2 Q « [(E_Inicial, 0, h*(E_Inicial) )] ® Pseudocédigo para algoritmo A*:
3 ® Considera el coste real ¢ de
4 MIENTRAS Q # [] HACER ir d .

s [(E_Actual, G_Actual, _ ) | Taill « Q IF d& E_Actual 2 Vecino:

o Q « Tail (4,g(8),£(8)): el nodo A tiene una coste

7 real desde inicio de g(a) y

8 SI E_Actual == E_Objetivo ENTONCES un coste estimado total de

° DEVUELVE E_Actual S .

10 inicio a destino de £(a).

1 PARA CADA <Vecino,G> EN vecinos(E_Actual) HACER ® Afiade el nodo y los costes a
12 G_Vecino <— G_Actual + G Qy los ordena de manera

F_Vecino < G_Vecino + h*(Vecino)
Q +< Q ++ [(Vecino, G_Vecino, F_Vecino)]
Q < sort(Q)

DEVUELVE Error

-
w

ascendente segln £ (4).

HoRoR
o o0 b
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Algoritmo A* (cont.)

Ejercicio 10 Encontrar un camino desde Arad hasta Ciudad h*(n)

Bucarest usando el algoritmo a* con la funcién Arad 366 Mehadia 241
heuristica h* adjunta. Bucarest 0 Neamt 234
Caiova 160 Oradea 380
Zerind Dobreta 242 Pitesti 98
Eforie 161 Rimnicu 193
Fagaras 178 Sibiu 253
18 Giurgiu 7 Timisoara 329
Hirsova 151 Urziceni 80
lasi 226 Vaslui 199
O Hirsova Lugoj 244 Zerind 374

86 Cuadro 2: h*(n): distancia desde n hasta

b Eforie  Bucarest.
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Heuristicas admisibles y consistentes

Heuristicas admisibles

Una heuristica es admisible (u
optimista) si nunca sobreestima el
coste real minimo para alcanzar el
objetivo:

h*(n) < h(n)

donde h(n) representa el coste real
6ptimo desde el nodo n hasta el
objetivo.
® El uso de heuristicas admisibles
garantiza que el algoritmo A*
encuentre una solucién 6ptima.
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Heuristicas admisibles y consistentes

Heuristicas admisibles

Una heuristica es admisible (u
optimista) si nunca sobreestima el
coste real minimo para alcanzar el
objetivo:

h*(n) < h(n)

donde h(n) representa el coste real
6ptimo desde el nodo n hasta el
objetivo.
® El uso de heuristicas admisibles
garantiza que el algoritmo A*
encuentre una solucién 6ptima.

Heuristicas consistentes
Una heuristica es consistente (o monétona) si cumple la
siguiente condicién para cualquier nodo n y su sucesor n':

h*(n) < g(n,n") + h*(n)

donde g(n, n') es el coste de la accién que lleva de na n'.
® Las heuristicas consistentes aseguran que los valores
de f(n) no disminuyan a lo largo de un camino y
simplifican la implementacién del algoritmo A*.
® (Cabe destacar que toda heuristica consistente es
admisible, pero no toda heuristica admisible es
consistente.
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Tema 4: Basqueda multiagente
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Entornos multiagente

® | a basqueda multiagente estudia problemas en los que intervienen
varios agentes que toman decisiones de forma simultidnea o secuencial.

o A diferencia de la basqueda clasica, el resultado de una accién depende
no solo del entorno, sino también de las acciones realizadas por otros
agentes.

® En este tipo de problemas:

® Existen maltiples agentes con objetivos propios.

® E| entorno es dinamico y estratégico.

® Cada agente debe razonar teniendo en cuenta el comportamiento
de los demas.

® Ejemplos tipicos de bisqueda multiagente incluyen juegos de mesa,
robots colaborativos y sistemas de negociaciéon automatica.
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Entornos multiagente (cont.)

® Un entorno multiagente se caracteriza por la interaccién entre dos o
mas agentes. Estos entornos pueden clasificarse segtin distintas
dimensiones:

e Cooperativos: los agentes comparten objetivos comunes.
® Competitivos: los objetivos de los agentes estan en conflicto.
® Mixtos: algunos objetivos compartidos, otros opuestos.

® QOtras propiedades relevantes son:

® Deterministas o estocasticos.
® De informacién completa o incompleta.
® Por turnos o con acciones simultaneas.

® | a complejidad de estos entornos surge de la necesidad de anticipar las
decisiones de otros agentes.
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Escenarios competitivos: Teoria de Juegos

Juegos competitivos

La teoria de juegos estudia situaciones en las
que varios agentes toman decisiones
estratégicas y el resultado para cada uno
depende de las acciones de los demas.

En los escenarios competitivos:

® | os agentes tienen objetivos opuestos o en
conflicto.

® |3 ganancia de un agente implica la
pérdida de otro (juegos de suma cero).

e (Cada agente asume que sus oponentes
acttan de forma racional.
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Escenarios competitivos: Teoria de Juegos

Juegos competitivos

La teoria de juegos estudia situaciones en las Tipos de juegos dependen:
que varios agentes toman decisiones : JA”gafioreS3 dOShI(treS'én'raYa(j) .
estratégicas y el resultado para cada uno zar: con (parchis) | sin (ajedrez).

® |nformacion:

depende de las acciones de los demas. completa (damas) | incompleta (poker).

En los escenarios competitivos: e Objetivo: anticipar la accién del adversario
® Los agentes tienen objetivos opuestos o en y encontrar la estrategia 6ptima.

conflicto. e Consideraciones / notacién:

® |3 ganancia de un agente implica la

® Hay un estado inicial sp.
pérdida de otro (juegos de suma cero).

® Hay estados terminales (objetivo):

e (Cada agente asume que sus oponentes terminal(s) — true|false
acttan de forma racional. ® Los estados terminales tienen valor de

utilidad: utilidad(s) — k, k € R
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Algoritmo Minimax

Definicién: El algoritmo Minimax es un método de bisqueda utilizado en
juegos competitivos por turnos, deterministas y de suma cero, con
informacién completa. [John von Neumann, 1928]
® Se basa en dos tipos de jugadores:
® MAX: intenta maximizar la utilidad.
® MIN: intenta minimizar la utilidad.

® E| algoritmo construye un arbol de juego donde los nodos representan
estados y las hojas (estados terminales) contienen valores de utilidad.
La decisién 6ptima se obtiene propagando los valores a la raiz del arbol.

® Aunque Minimax garantiza la mejor decision posible, su principal
inconveniente es el alto coste computacional.
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Algoritmo Minimax (cont.)

ALGORITMO Minimax(E_Inicial)

1

2 DEVUELVE valor_MAX(E_Inicial) ® Pseudocédigo para Minimax:

3 ® Empieza el agente MAX

4+ FUNCION valor_MAX(E_Actual) e Dos funciones mutuamente

5 SI terminal (E_Actual) ENTONCES :

6 DEVUELVE utilidad(E_Actual) recursivas.

7 Valor < —o0 L.

8 PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER Heuristicas

9 Valor <« max(Valor, valor_MIN(Vecino) ) [ ] |ntr0ducir prueba de suspensién en

10 DEVUELVE Valor . .

. cierta profundidad, en estados reposo...
12 FUNCION valor_MIN(E_Actual) ® Estimar valor de utilidad en estados no
13 SI terminal (E_Actual) ENTONCES H . R *

14 DEVUELVE utilidad(E_Actual) terminales: utilidad™(s) = k, k € R
15 Valor « oo ® Decisién no éptima, depende de la

16 PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER calidad de la heuristica.

Valor < min(Valor, valor_MAX(Vecino) )
DEVUELVE Valor

R
® N
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Algoritmo Minimax (cont.)

Ejercicio 11 Adapta el algoritmo Minimax (llamalo Minimax*) para suspender a
un profundidad p y estimar el valor de utilidad con utilidad*.

Ejercicio 12 Dada la siguiente posicién del tres-en-raya (MAX juega X):

X

X

a) Calcula el valor de Minimax para los siguientes 5 estados posibles.

b) i Cual es el siguiente movimiento 6ptimo de MAX segtn Minimax?

c) Estima el valor de Minimax* (Ejercicio 11 ) para profundidad 3 y
utilidad™(s) = lineas abiertas para MAX — lineas abiertas para MIN.
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Algoritmo Minimax (cont.)

® Una cosa mas: Minimax se ha aplicado tradicional-
mente en el tres-en-raya, inocente juego que, en Jue-
gos de guerra (1983), se transforma en una metafora
del conflicto nuclear:

® En https://github.com/Xuaco/Tic-Tac-Toe
tenéis cédigo, y manualc para implementarlo en
Java usando Processing.

® En [Ariasy Carro 2019] se emplea como benchmark
(también en su variante 4x4) para evaluar me-
joras avanzadas en la estrategia de busqueda de
Prolog (ver [Arias 2024, Tema 3]).
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Poda alfa-beta

Definicién: La poda alfa—beta es una optimizacién del algoritmo Minimax
que reduce el namero de nodos evaluados sin alterar el resultado final.

® Se utilizan dos parametros:
® «: el mejor valor encontrado hasta el momento para MAX.
® 3. el mejor valor encontrado hasta el momento para MIN.

® Cuando se detecta que una rama no puede mejorar la solucién actual,
se deja de explorar. En el mejor de los casos, la complejidad se reduce
de O(b?) a O(b?/?), en el caso medio a O(b39/4).
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Poda alfa-beta (cont.)

V)

® N O A W N R

® N O oA W N R

ALGORITMO Alfa-Beta(E_Inicial)
DEVUELVE valor_MAX(E_Inicial, —oo, 00)

FUNCION valor_MAX(E_Actual, «a, [3)
SI terminal (E_Actual) ENTONCES
DEVUELVE utilidad(E_Actual)
PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
« <+ max(«, valor_MIN(Vecino,a,f3) )
SI « > [ ENTONCES
SALIR DEL BUCLE
DEVUELVE «

FUNCION valor_MIN(E_Actual, «, [3)
SI terminal (E_Actual) ENTONCES
DEVUELVE utilidad(E_Actual)
PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER
B <+ min(B, valor_MAX(Vecino,«,() )
SI 8 < « ENTONCES
SALIR DEL BUCLE
DEVUELVE S

% poda beta

% poda alfa

® Pseudocédigo para Minimax con poda
alfa-beta:
a: es el mejor valor de evaluacién para
MAX en el camino hasta estado

actual.
B: es el mejor para MIN.
® Poda alfa:
® g<a
® valor_MIN = min(83, ...) < f
® valor_MAX = max(a,valor_MIN,...)
® Como B < a, entonces valor_MAX no

depende de valor_MIN y no hay que
explorar otros vecinos de MIN.
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Poda alfa-beta (cont.)

Ejercicio 13 Explica con tus palabras la poda beta en un nodo MAX.

Ejercicio 14 Dibuja un arbol de juego con poda alfa profunda, i.e., poda de
los hijos de un nodo MIN al comparar con el o de un ancestro lejano.

Ejercicio 15 Dado el arbol de juego de la figura:

a) i Cuantos nodos evitamos generar respecto al algoritmo Minimax si
aplicamos el algoritmo A1fa-Beta?
b) ; Cual es el siguiente movimiento 6ptimo de MAX (A,B,C o D)?
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Introduccién a juegos estocasticos

Los juegos estocasticos ExpectiMinimax: Extensién del Minimax:
Incorporan incertidumbre / aleatoriedad en los * Se Afiade un nuevo jugador, AZAR, cuya
resultados de las acciones. decisién es aleatoria.

Caracteristicas: .
® | os vecinos de un nodo AZAR:

. o
El estado siguiente depende de una ® Son los posibles resultados del evento,

probabilidad. D.6j., cara 0 cruz.
® Puede haber eventos aleatorios (dados, e Cada resultado tiene asociado la
cartas, ruido del entorno). probabilidad de que ocurra: para la
Ejemplos: moneda es cara;1/2 y cruz;1/2.
® Poker.

® Backgammon.

® Juegos con fallos de sensores o actuadores.
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Algorimgo ExpectiMinimax (cont.)

1 ALGORITMO ExpectiMinimax(E_Inicial) .

2 DEVUELVE valor (E_Inicial, MAX) ® Pseudocédigo para

3 ExpectiMinimax:

« FUNCION valor(E_Actual, Juega) <Vecino,P> el nodo Vecino tiene una
5 SI terminal (E_Actual) ENTONCES ’

o Valor + utilidad(E_Actual) probabilidad P asociada.
7 SINO SI Juega == MAX ENTONCES C 7 S : N: abreviacién de

8 Valor < —oo0 SI C ENTONCES S SINO N.
° PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER

10 Valor < max(Valor, valor (AZAR_MAX,Vecino) ) @ La escala de los valores de

1 SINO SI Juega == MIN ENTONCES utilidad afectan al resultado:
12 Valor < oo

13 PARA CADA Vecino EN vecinos(E_Actual) HACER ® No devolver co 0o —cc.
12 Valor ¢ min(Valor, valor(AZAR_MIN,Vecino) ) ® Escalar los valores en intervalo
15 SINO finito, p.gj. [1,10].

Valor < O
PARA CADA <Vecino,P> EN vecinos(E_Actual) HACER
Valor < Valor + P * ( Juega == AZAR_MAX ? valor(Vecino, MIN) : valor(Vecino,MAX) )
DEVUELVE Valor

T~
© ® N o
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Algorimgo ExpectiMinimax (cont.)

Ejercicio 16 * Implementa ExpectiMinimax con poda alfa-beta.
[Russell y Norvig 2021, seccién 6.5.1]

Ejercicio 17 Dado el arbol de juego de la figura:

a) Calcula el valor de cada nodo aplicando ExpectiMinimax.
b) * i Cuantos nodos evitamos generar respecto ExpectiMinimax Si
realizamos una pofa alfa-beta, sabiendo que utilidad(n) € [-10,10]?

* Ejercicio avanzado; no se espera su resolucién dentro del marco de la asignatura.
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Incertidumbre y razonamiento probabilistico

® En la vida real, en la IA (y en ciberseguridad), muchas decisiones deben
tomarse con informacién incompleta o incierta (p.gj., alertas ruidosas,
datos faltantes, ataques desconocidos). La representacion probabilistica
permite modelar esta incertidumbre de forma rigurosa.

® Incertidumbre: falta de certeza sobre el estado real del sistema (por
ejemplo, si una alerta corresponde a un ataque real).

® Razonamiento probabilistico, usa la probabilidad como medida
cuantitativa de creencia.

® Permite combinar evidencias, actualizar creencias y tomar
decisiones informadas.

® Ejemplo: Probabilidad de que un trafico sea malicioso dado un
conjunto de indicadores (IP sospechosa, puerto inusual, patrén de
comportamiento).
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Probabilidad condicional

® Variable aleatoria: parte del mundo con e Ejemplo: Distribucién de probabilidad de:
incertidumbre, con un dominio de valores. e T: Temperatura.
e Distribucién de probabilidad: asigna una Dominio: Dom(T) = {frio, calor}.
probabilidad P a cada valor x del dominio: Probabilidad: P(frio)=P(calor)=0,5.
0<P(V=x)<1 3 PV=x)=1 * C: Clima.
x€Dom(V) C P(C)
sol 0,2
¢ Definicion: La probabilidad condicional lluvia 0.5
expresa la probabilidad de un evento A niebla ?
dado que otro ya ocurrié B: - 3
P(A B) Cuadro 1: Distribucién de probabilidad.
P(A|B) = ———~
(_ | ) P(B) Ejercicio 1 Dada la distribucién de probabilidad
A: evento de interés. de la variable C de la tabla 1, ;Cuél es la
B: evidencia observada. probabilidad P(C=niebla)?
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Probabilidad condicional (cont.)

e Distribucién conjunta de P(V; = xy,

Vo =xa, ..., V,, = x,), se denota como,
P(x1,x2,...,Xn), y cumple:
P(x1,x2,...,xn) >0
P(x1,x2,..., %) =1
x1 € Dom(Vq) xp € Dom(Vy)

¢ Ejemplo: Temperatura y clima:

T C P(T,C)
frio sol 0,2
frio lluvia 0,3
calor sol 0,4
calor lluvia 0,1

Cuadro 2: Distribucién conjunta.

® Un evento E es un conjunto de posibles
valores de la distribucién. Su probabilidad
se calcula como:

Ejercicio 2 Dada la tabla 2, calcula la
probabilidad P(E) para los eventos:
a) E = calor y sol.
b) E = calor.
c) E = calor o sol.
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Probabilidad condicional (cont.)

® |a Distribucién marginal de un ¢ Ejemplo: Dada la distribucién conjunta para
subconjunto de variables S se obtiene temperatura T y clima C de la Tabla 2 calcula
a partir de la distribucion conjunta de las distribucién marginal correspondientes.
todas las variables X.
P(S) = 3 P(X) P(T): .
. P(T=frio) = > P(T=frio,C) =
X\S C
= P(T=frio, C=sol) + P(T=frio, C=lluvia) =
=0,240,3=0,5
Ejercicio 3 Dada una distribucién conjunta P(T=calor) = 0,440,1=0,5
con tres variables (Vi, Vs, V3), indica
las distribuciones marginales y la P(C):
P(C=sol) = 0,2+ 0,4 =0,6

férmula correspondiente. ( )
P(C=lluvia) = 0,3+ 0,1 = 0,4
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Probabilidad condicional (cont.)

¢ Ejemplo: Dada la distribucién conjunta de b) Ahora, seleccionando las probabilidades
T y C de la tabla 2, calcularemos la conjuntas que concuerdan con la evidencia:
probabilidad de C cuando hace calor, es T C P(T.C)
decir, la probabilidad condicional calor sol 0.4
P(C|T = calor). calor  lluvia 0,1
a) Primero aplicando la férmula: Y normalizamos para que sume 1:
P(C=sol | T=calor) = C P(C | T=calor)
__ P(C=sol, T=calor) 0,4 _ 0.8 sol 0,8
- P(calor) 0,5 lluvia 0,2

P(C:IIu\iaPI(g:lTjL?;?_|_==C3|Or) _o1_, Ejercicio 4 Calcula la probabilidad de C cuando
= P(calon) =05 0 hace frio, i.e., P(C | T=frio).
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Regla de Bayes

® Definiciéon: La regla de Bayes permite invertir probabilidades
condicionales:

P(B|A) - P(A)

P(AB)= ————F—-—~

Donde:
® P(A): probabilidad a priori.
® P(B|A): verosimilitud.
® P(A|B): probabilidad a posteriori.

® Ejemplo: Actualizar la probabilidad de intrusién tras observar un
comportamiento anémalo.
® P(Intrusién|Alerta IDS) = 0,90
® P(Intrusion|Alerta IDS, Comportamento anémalo) = 0,91


http://www.urjc.es

Universidad Escuel
Rey Juan Carlos | ingen

Regla de Bayes (cont.)

® Regla del producto: Obtenemos la probabilidad conjunta P(A, B) a
partir de la probabilidad condicional P(A|B):

P(A|B) = PI(D/(A’B‘?) < P(A,B) = P(A|B) - P(B)

® Regla de la cadena: Nos permite escribir una distribucién conjunta
como producto incremental de distribuciones condicionales:
P(Xl,X27X3) = P(Xl) . P(X2|X1) . P(X3|X1,X2)

En general P(x1,x2,...,%,) = H P(xi|x1, -y Xi—1)
1

P(B|A)-P(A)

Ejercicio 5 Demuestra la Regla de Bayes P(A|B) = PBy 2@ partir de la

regla del producto y la regla de la cadena.
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Independencia y dependencia probabilistica

® Definicién En IA (aplicada o no a la ciberseguridad), no todos los
eventos son iguales: algunos ocurren de forma aislada y otros estan
relacionados. Por lo tanto disntinguimos entre varios escenarios:

1. Independencia probabilistica
Dos eventos aleatorios A y B son independientes si la ocurrencia de
uno no afecta a la probabilidad de que ocurra el otro.
P(A,B) = P(A)- P(B)
Esto implica también que:
P(AIB) = P(A) y P(BIA) = P(B)
Es decir, conocer que B ha ocurrido no aporta informacién sobre A, y
viceversa. Interpretacién intuitiva:

® No existe relacién causal ni informativa entre los eventos.
® QObservar uno no cambia nuestras creencias sobre el otro.
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Independencia y dependencia probabilistica

2. Dependencia probabilistica 3. Independencia condicional
Dos eventos A y B son dependientes si la Dos eventos pueden ser dependientes en
ocurrencia de uno si modifica la general, pero independientes dado un
probabilidad del otro: tercer evento C.
P(AIB) # P(A) P(A, B|C) = P(A[C) - P(B|C)
La observacién de un evento aporta e Ejemplo: Cuando aumenta el consumo de
informacién relevante sobre el otro. helado (A), también aumenta el namero
® Existe relacién causal, correlacién o de asesinatos (B). [Reichenbach, H. (1956)]

una causa comun.
® \er un evento cambia nuestro grado S . )
. Ejercicio 6 jQuién es el evento C en el ejemplo?
de creencia sobre el otro.
Detectar la independencia condicional es fundamental en redes bayesianas,
porque permite simplificar el modelo sin perder capacidad explicativa.
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Redes Bayesianas: Definicién y componentes

® Definicién: Una red bayesiana es un modelo probabilistico grafico que
representa un conjunto de variables aleatorias y sus relaciones de
dependencia condicional mediante un grafo dirigido aciclico (DAG).

® Formalmente, una red bayesiana define una distribucién de probabilidad
conjunta sobre un conjunto de variables V = {V4, V5,..., V,,}, que se
factoriza de acuerdo con la estructura del grafo como:

P(V1,Va,..., V}) :HP(\/,- | Pa(V;))
i=1

donde Pa(V;) denota el conjunto de nodos padres de la variable V;.
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Redes Bayesianas: Definicién y componentes (cont.)

® Modelo probabilistico: Las redes bayesianas permiten representar y
razonar bajo incertidumbre, combinando conocimiento previo, evidencia
observada y relaciones de dependencia entre variables. Son
especialmente atiles para modelar sistemas complejos, inciertos o
parcialmente observables.

® iLos modelos son siempre simplificaciones! jSon aproximaciones!

® Pueden no representar a todas las variables o todas las
interacciones entre variables.

® “All models are wrong; but some are useful.”
[George E. P. Box (1976)]
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Redes Bayesianas: Grafos dirigidos aciclicos

e Definicién: En un grafo dirigido aciclico que define la estructura de
una red bayesiana:
® | os nodos representan variables aleatorias.
® | as aristas dirigidas representan dependencias probabilisticas
directas.
® | a ausencia de una arista entre dos nodos indica una relacién de
independencia condicional bajo ciertas condiciones.
® (Cada variable V; es condicionalmente independiente de sus
no-descendientes dado el valor de sus padres:

V; 1L NoDesc(V;) | Pa(V;)

esta propiedad permite representar de forma compacta de la
distribucién conjunta sobre todas las variables.
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Redes Bayesiana: Tablas de probabilidad condicional

® Definicion: En una red bayesiana, cada ® Ejemplo: Dada la red bayesiana:
nodo V tiene asociada una tabla de
probabilidad condicional (CPT) que define ®\® LT P(T L)
la probabilidad del nodo dado sus padres: s alto 08
P(V | Pa(V)) L P(L) si bajo 0.2
. . - si 0.3 no alto 0.3
® Si no tiene padres, la probabilidad es no 07 no  bajo 0.7
a priori P(V).
® Para cadawyalor de Pa(V{/se debe cumplir: Observamos que la lluvia L € {si, no}
i: P(V=x | Pa(V)=y) =1 influye en el trafico T € {alto, bajo}.
xeVvV

...y a partir de la CPT sabemos que:
® Sj llueve, la probabilidad de trafico alto
es del 80 %.
® Si no llueve, esta baja a 30 %.
® etc...
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Construccion de modelos bayesianos

® Pasos para construir un modelo bayesiano:

1. ldentificar variables relevantes

2. Definir relaciones de dependencia

3. Disefar el DAG

4. Especificar las CPT (expertos o datos)

5. Validar el modelo Figura 1: Suena la alarma por robo o terremoto...
® Ejemplo: Alarma (Fig. 1): 2. Dependencias
1. Variables relevantes: ® Robo y Temblor son independientes.
® R: Robo ® Dada la variable Alarma, JohnLlama y
e A: Alarma MaryLlama son condicionalmente
® M: Mary llama independientes del resto de variables.
e J: John llama ® En particular, no dependen de si hubo robo,
e T: Temblor temblor ni de si la otra persona llamé.
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Construccién de modelos bayesianos (cont.)

A M P(M[A)

3. DAG: R T A P(ART) si. i 0.7
si s s 0.95 si. no 0.3
si si  no 0.05 no si 0.01
si  no si 0.94 no no 0.99
si no no 0.06
no sisi 0.29 A J  PUA)
no si no 0.71 si si 0.9
no no si 0.001 si no 0.1
no no no 0.999 no si 0.05

no no 0.95

5. Para validar el modelo no necesitamos calcular el
R PR) T P CPT conjunta (2% = 32) es suficiente con estas 20:
n

ho  0.999 no 0.998 P(Vi, Va,..., V) = ] P(V; | Pa(Vh))
i=1
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Construccién de modelos bayesianos (cont.)

Ejercicio 7 Dado el ejemplo Alarma de la Figura 1 calcula las siguientes
probabilidades:
a) Se ha producido un robo. No se han percibido temblores, pero la
alarma ha sonado. Mary ha llamado para avisar, mientras que John

no ha dado sefiales. .
b) Dado V = (R, T, A, M, J) calcula P(V) = P(si, no,si, si, no).

Ejercicio 8 Verifica que todas las tablas CPTs del ejemplo Alarma de la
Figura 1 estan normalizadas (instancia las férmulas requeridas para ello).
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Inferencia exacta

® La inferencia en redes bayesianas permite
determinar la probabilidad de ciertos
eventos o estados dado un conjunto de
evidencias.
® Se trata de calcular la probabilidad de
nodos desconocidos (ocultos) dado la
informacién observada.
® Ejemplo: jCuél es la probabilidad de que
exista malware si la alarma del IDS ha
sonado y el trafico de red es anémalo?

® Definicion: La inferencia exacta busca
calcular probabilidades precisas usando
todas las dependencias y la estructura de
la red. Métodos comunes:
® Enumeracién: Se calcula toda la
distribucion y luego se eliminan las
variables ocultas.
® Eliminacién de variables: se suman
probabilidades marginalizando nodos
intermedios.

® Ventaja: resultados exactos.

® Desventaja: computacionalmente costoso
en redes grandes.
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Inferencia exacta: Algoritmo de Enumeracién

® Algoritmo de Enumeracién: Consiste en calcular todas las
combinaciones posibles de las variables no observadas.
® Muy simple conceptualmente.

® Muy costoso para redes medianas o grandes (explosion
combinatoria).

® Ejemplo: Dado el ejemplo de la Alarma de la Figura 1, calcular la
probabilidad de que haya habido un robo dado que la alarma ha
sonado, Mary ha Illamado y John no:

P(R=si | A=si, M=si, J=no)

® Variables ocultas: Robo (R) y Temblor (T)
® Variables observadas: Alarma (A=si), Mary (M=si), John (J=no)
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Inferencia exacta: Algoritmo de Enumeracion (cont.)

® Ejemplo (cont.):
Paso 1: Enumerar todas las combinaciones de variables ocultas Ry T

R T P(R) P(T) P(AR,T) P(MJA) P(JJA) Numerador
si s 000l 0,002 0095 0,7 01 133-10 7
si no 0001 0,998 0,94 0,7 01 655.10°°
no si 0,999 0,002 0,29 0,7 01 4,06-10°°
no no 0,999 0,998 0,001 0,7 01  6,99-107°

Numerador (producto de probabilidades para cada fila)

Paso 2: Calcular numerador de Bayes para R=si:
solo sumas las filas donde R=si

Numerador = )"+ P(R=si, T, A=si, M=si, J=no) =
=1,33-107"+6,55-107°> ~ 6,56 - 10~°
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Inferencia exacta: Algoritmo de Enumeracion (cont.)

® Ejemplo (cont.):
Paso 3: Calcular denominador de Bayes:
sumar sobre todas las combinaciones de las variables ocultas Ry T.
>_r7 P(R T, A=si, M=si, J=no) =
= (6,56 . 10’5) +4,06-107° +6,99 - 107° ~ 0,000161

Paso 4: Inferencia por enumeracién: resultado del paso 2 entre el del paso 3.

P(R=si,A=si,M=si,J=n0) ¢ 56.10-5

P(R=si | A=si, M=si, J=no) = P(Azsi Mi=si,jm=no) 0000161

~ 0,408

Resultado: dadas las evidencias hay un 41 % de probabilidad de robo.
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Inferencia exacta: Algoritmo de Eliminacién de variables

® Algoritmo de Eliminacion de Variables: Consiste en sumar
(marginalizar) sistematicamente las variables no observadas para
simplificar el calculo de probabilidades.

® Ejemplo: Dado el ejemplo de la Alarma de la Figura 1, calcular la
probabilidad de que haya habido un robo dado que la alarma ha
sonado, Mary ha llamado y John no:

P(R=si | A=si, M=si, J=no)

® Variables ocultas: Robo (R) y Temblor (T)
® Variables observadas: Alarma (A=si), Mary (M=si), John (J=no)
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Inferencia exacta: Algoritmo de Eliminacion de variables (cont.)

® Ejemplo (cont.):
Paso 1: Factorizacion de la probabilidad conjunta:
P(RT,AMJ)=PR)-P(T)-P(A|RT)-P(M]A)-PU]|A)

Paso 2: Elegir orden de eliminacién:
Eliminamos T primero, por lo tanto calculamos f(R,A,M,J).

Paso 3: Marginalizacién sobre T.
f(RAMJ) = 57 P(R) ( P(T) - P(A | R,T) ) P(M|A)-PUJ|A) =
= P(R) -( P(T=si) - P(A | RT=si) + P(T=no) - P(A | RT=no) )- P(M | A) - P(J | A)
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Inferencia exacta: Algoritmo de Eliminacion de variables (cont.)

® Ejemplo (cont.):
Paso 4: Sustituir probabilidades numéricas para R = si y R = no.
f(R=si,A=si,M=si,J=no) =
= 0,001 - (0,002 - 0,95 + 0,998 - 0,94) - 0,7 - 0,1 ~ 6,56 - 10>
f(R=no,A=si,M =si,J =no) =
= 0,999 - (0,002 0,29+ 0,998 - 0,001) -0,7-0,1 ~ 1,105 -10~*

Paso 5: Calcular la probabilidad condicionada
f(R=si, A=si,M=si,J=no) 6,56.10~5
f(A:si,M:si,J:no) " 6,56-1075+41,105-10—

P(R=si | A=si,M=si,J=no) = = ~ 0,373

Resultado: dadas las evidencias hay un 37 % de probabilidad de robo.?

1La diferencia con respecto lo obtenido con Enumeracién se debe a redondeo interno.
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Inferencia Exacta: 'Implementacién’ en Python

1 # Probabilidad conjunta P(R,T,A,M,J)

2 def P(r, t, a, m, j):

3 return ( P_R[r] *

4 P_T[t] *

5 P_cond(a, P_A[(r,t)]) *

6 P_cond(m, P_M[a]) *

7 P_cond(j, P_J[al) )

8 # Factor f(R,A,M,J) eliminando T

o def f(r, a, m, j):

10 suma_T = (

11 P_T['si'] * P_cond(a, P_A[(r,'si')]) +
12 P_T['no'] * P_cond(a, P_A[(r,'no')])
13 )

14 return ( P_R[r] =*

15 suma_T *

16 P_cond(m, P_M[a]) *

17 P_cond(j, P_J[al) )

18 # Probabilidades condicionales binarias

19 def P_cond(v, p_si):

20 return p_si if v == 'si' else 1 - p_si

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

# Probabilidades marginales / CPT
PR ={'si': 0.001, 'no': 0.999}
P.T ={'si': 0.002, 'no': 0.998}
P_A={(si','si'): 0.95,
('si','no'): 0.94,
('no','si'): 0.29,
('no','no'): 0.001} # P(A=si | R,T)
PM={'si': 0.7, 'no': 0.01} # P(M=si | A)
P_.J ={'si': 0.9, 'mo': 0.05} # P(J=si | A)
# Calculo por Enumeracién
nl = sum(P('si',t,'si','si', 'no') for t in ['si','no'l])
x1 = sum(P('no',t,'si','si','no') for t in ['si','no'])

P_enum = nl1 / (nil+x1)

# Calculo por Eliminacidén de Variables

n2,x2 = f('si', 'si','si','no'), f('no', 'si','si','no')
P_elim = n2 / (n2+x2)

desc = "P(R=si | A=si, M=si, J=no)"
print (f"Enumeracién: {desc} = {P_enum}")
print (f"Eliminacién de Var: {desc} = {P_elim}")

® Implementacién del ejemplo de la Figura 1. Try it in https://paiza.io.
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Inferencia aproximada

e Definiciéon: La inferencia aproximada es un conjunto de métodos que
estiman las probabilidades en redes bayesianas cuando la inferencia
exacta es muy costosa o inviable.

® Se utiliza en redes grandes o con muchas dependencias, donde calcular
probabilidades exactas es computacionalmente pesado.

® Genera una estimacién de la probabilidad posterior basada en
muestras o simplificaciones del modelo.

® Objetivo: obtener resultados atiles con menor coste computacional que
la inferencia exacta.
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Inferencia aproximada: Métodos principales

® Muestreo probabilistico (Sampling). ¢ Variational Inference.

® Se generan mltiples escenarios ® Se aproxima la distribucién posterior
(muestras) de la red segin la compleja mediante una mas simple.
distribucién conjunta. e Optimiza los parametros de la distribucion

® Se cuentan cuantas veces simplificada para que se acerque a la
ocurren los eventos de interés verdadera posterior.
para estimar probabilidades. ® Muy usado en redes grandes o con

Técnicas comunes: variables continuas.

® Muestreo directo. * Loopy Belief Propagation.

® Muestreo por rechazo. e Extiende la propagacién de creencias a

® Muestreo de Gibbs. redes con ciclos.

® Monte Carlo (MCMCQ). ® No garantiza resultados exactos, pero

suele converger a buenas aproximaciones.
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Inferencia aproximada: Algoritmos de propagacion de creencias

® Definicion: Los algoritmos de ® \/entajas:
propagacion de creencias permiten ® Reduce el costo computacional.
realizar inferencia en redes bayesianas de e Distribuido: los calculos se pueden
manera eficiente, especialmente en redes realizar localmente en cada nodo.
tipo arbol o de cliques. ® Muy eficiente para redes de gran
e Concepto: tamario o de estructura jerarquica.
® Cada nodo envia y recibe mensajes ® Ejemplo: deteccién de intrusién con sensores
probabilisticos a sus vecinos. distribuidos.
® Estos mensajes representan la ® (Cada sensor envia mensajes sobre la
creencia de un nodo sobre otro probabilidad de intrusién.
nodo dado la evidencia observada. ® Después de varias iteraciones, cada
® Permite calcular probabilidades nodo tiene una creencia actualizada de
marginales de manera distribuida. la probabilidad local y global.
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Inferencia aproximada: Algoritmos de propagacion de creencias

a) Propagacién en arboles
Tree-structured Belief Propagation

1. Seleccionar un nodo raiz y recorrer el arbol
desde las hojas (mensaje ascendente).

2. Cada nodo calcula un mensaje basado en
sus propias CPT y los mensajes recibidos
de sus hijos.

3. Recorrer el arbol desde la raiz hacia los
nodos hojas (mensaje descendente) para
actualizar creencias en todos los nodos.

4. Una vez finalizada la propagacién, cada
nodo puede calcular su probabilidad
marginal exacta dado la evidencia.

b) Propagacién en grafos con ciclos
Loopy Belief Propagation
e Extiende el algoritmo a redes que
contienen ciclos.
® Los nodos envian mensajes de
manera iterativa hasta que los
valores convergen o se alcanza un
nimero maximo de iteraciones.
® No garantiza exactitud, pero
suele ofrecer aproximaciones
Gtiles.
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Tema 8: Teoria de la decisidn
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Fundamentos de la teoria de la decisién

® Definicién; La teoria de la decisién en Inteligencia Artificial se centra
en cémo elegir la mejor accién cuando existe incertidumbre. La idea
fundamental es maximizar la utilidad esperada dadas las evidencias.

® Herramientas principales:
® Redes de decision.
Arboles de decisién.
Secuencias de decisiones.
Procesos de Decision de Markov (MDP).
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Utilidad: Funciones de utilidad

e Definicién: La Utilidad es una medida (numérica) que representa el
grado de beneficio o preferencia de un estado respecto a otro.
® Permite comparar decisiones (que conducen a distintos estado)
bajo incertidumbre.
® Una Funcién de utilidad asigna un valor numérico a cada estado
posible:

U : Estados — R

® Tipos de funciones de utilidad:
® Lineal: neutral al riesgo, U(x) = kx
® (Coéncava: adverso al riesgo, U(x) = v/x
e Convexa: amante del riesgo, U(x) = x2
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e Definicién: Utilidad Esperada (EU, Expected Utility) se utiliza para
decidir la accién éptima bajo incertidumbre:

EU(a) = >_; P(si | a) - U(a; si)

® Ejemplo: Decide si conviene actualizar los servidores o no:

Accién Estado Probabilidad  Utilidad
a s P(s | a) U(a,s)
Actualizar Seguro 0.8 50
Actualizar Fallo 0.2 -80
No actualizar  Seguro 0.5 100
No actualizar  Vulnerable 0.5 0

La accién con mayor EU es la decisién 6ptima.
...en este ejemplo es no actualizar (24 < 50).
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Modelos de decision: Redes de decisién

® Definicion: Las Redes de decisién son una extensién de las Redes
Bayesianas que permiten modelar acciones, utilidades y probabilidades.
[Judea Pearl, 1988]
® Tipos de nodos:
1. Azar o Probabilidad: representan la incertidumbre, la suma de la
probabilidad de los eventos posibles es 1.
2. Decision: Quien toma la decisién puede elegir entre varias acciones
posibles.
3. Valor o Utilidad: resultado final de la ruta de decisién (objetivo a
maximizar).
® Objetivo: Determinar la accién que maximiza la utilidad esperada dada
la evidencia disponible.
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Modelos de decision: Redes de decision (cont.)

¢ Ejemplo: Dada estas CPT's, ® Procedimiento para elegir la decisién 6ptima:
conviene llevar o dejar el paraguas: 1. Instanciamos las evidencias conocidas.
Clima _ Probabilidad 2. Probamos cada accién como opcion.
c P(c) 3. Calculamos la utilidad esperada de cada
Sol 0.7 accion (con la probabilidad posterior).
Lluvia 0.3 4. Elegimos la accién con mayor utilidad.

Accién  Clima  Utilidad ® Ejemplo (cont.): La decisién éptima es dejar el

a c U(a, ) : .

Dejar 5ol 100 paraguas, EU(Dejar) > EU(Llevar):

Dejar Lluvia 0 EU(Dejar) = 0,7-1004+0,3-0=70
Llevar — Sol 20 EU(Llevar) = 0,7-20 +0,3- 70 = 35
Llevar  Lluvia 70
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Modelos de decisién: Arboles de Decisién

e Definicién En los arboles de decisién, cada nodo representa un estado
del mundo, las ramas representan acciones posibles, y las hojas
representan la utilidad.

® Objetivo: Visualizar la toma de decisiones secuenciales.

e Ejemplo (cont.): crea el arbol de decisién del problema del paraguas:

u(l.s) u(L U(d.s) u(d.)
Se calcula la utilidad esperada y se elige la rama 6ptima.?

2Calculo parecido al ExpectiMinimax (ver Tema 3), hay otras estrategias como MDPs, RL, etc.
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Modelos de decisién: Secuencias y procesos de Markov

® Definicién: Un Procesos de Decision de Markov (MDP) es un modelo
para tomar decisiones secuenciales cuando los resultados dependen de
varios pasos en el tiempo:
® Estados S = {so,51,...,5n}
® Acciones A ={ag, a1, ..., am}
® Transicién de estados P(s’ | s, a)
® Recompensas/utilidad R(s, a,s’)

® Ejemplo: Decidir como acelerar depende de la temperatura del motor.

E. actual Accién E. siguiente Recompensa
s a s’ R(s,a,s’)
Frio Fuerte  Caliente 2
Caliente Fuerte  Sobrecalentado -10
Frio Suave Frio 1
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Modelos de decisién: Secuencias y procesos de Markov (cont.)

e Conceptos basicos: Para elegir la mejor accién en cada estado, usamos la
politica, y para evaluar sus efectos los valores de estado y de estado-accién.

® Politica 7: asigna una accién a cada estado. S —A
® |a politica éptima maximiza la utilidad esperada a largo plazo.
® Valor de un estado: utilidad esperada empezando en s
V*(s) = max Q*(s, a)
a
® Valor de un estado-accion: utilidad esperada con accién a desde s

Q'(s.3) = L P(s' | 5.)(R(s,2.5') +7- Vils))) 1<1

® Procedimiento: La resolucién basica consiste en:
1. Inicializar Vp(s) =0
2. Repetir hasta convergencia: Vj1(s) = max Q*(s, a)
a
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Modelos de decisién: Secuencias y procesos de Markov (cont.)

® Ejemplo (cont.): Dado el grafo de la a) Calcular V* (y Q*) de forma iterativa.?
Figura 2 que modela el problema de como Vo(F) = Vo(C)=0 Vo(S)=0
acelerar con un MDP (con v = 1): Qi(C,f) = —10
QuC,s)=3(1+0)+3(1+0) =1
Qu(F, f)=3(2+0)+3(2+0)=2
Qu(F,s)=1+0=1
uerte/-10 Q1(S, )=0  (nodo terminal V,(S) =0)
suave/1 Vi(F)=2 W(C)=1
@(C, f) = —10
’ Sobrecalentado ‘ QA(C,s)=3(1+2)+i(1+1)=25
Q(F,f)=32+1)+3(2+2)=35
1/2 Q(F,s)=1+2=3
Figura 2: Conviene acelerar fuerte o suave. \/2([—_) =35 Vz(C) =25
V3(F) = V3(C) = 4,25

3Notacién: s € {F=Frio, C=Caliente, S=Sobrecalentado}; a € {f=fuerte, s=suave}
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Modelos de decisién: Secuencias y procesos de Markov (cont.)

® Ejemplo (cont.)
b) La iteracién de valores no converge porque, con v = 1, los ciclos con
recompensas positivas hacen que V(s) y Q(s, a) crezcan indefinidamente.
c) Audn asi tenemos politica éptima:
m™(C)=s 7w (F)=f
NOTA: MDP calcula politicas completas,

ExpectiMinimax solo calcula la accién para un Gnico estado...
...pero isi no conocemos P(s’ | s,a) ni R(s,a,s’)?*

Ejercicio 9 Dado el grafo de la Figura 2, que modela el problema de como
acelerar con un MDP, calcular V* (y Q*) de forma iterativa con v = 0,5.

4En el Tema 11 veremos Aprendizaje por Refuerzo para aprender politicas 6ptimas interando con el entorno.
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Tema 9: Aprendizaje probabilistico
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Aprendizaje automatico: Introduccién

® Definiciéon: Rama de la inteligencia artificial que permite a las
maquinas aprender de los datos sin ser explicitamente programadas.
® Se basa en modelos matematicos y estadisticos para capturar
relaciones en los datos.

® Objetivo principal: hacer predicciones o tomar decisiones basadas en
patrones aprendidos.
® (Categorias de aprendizaje automatico:
® Aprendizaje Supervisado: Datos con etiquetas conocidas.
Ejemplo: Clasificacién de correos como spam/no spam.
® Aprendizaje No Supervisado: Datos sin etiquetas, se buscan
patrones o agrupamientos. Ejemplo: Segmentacién de malware.
e Aprendizaje por Refuerzo: Agente aprende mediante prueba y error
con recompensas.  Ejemplo: Malware que encuentra vulnerabilidades.
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Aprendizaje automatico: Introduccién (cont.)

® Componentes Clave:
® Datos: Informacién histérica o de entrenamiento.
Modelo: Representaciéon matematica de patrones en los datos.
Algoritmo de Aprendizaje: Procedimiento para ajustar el modelo
a los datos.
¢ Evaluacién: Medicién de desempefio del modelo (precision, error,
F1l-score, etc.).

® Ventajas del Aprendizaje Automatico:
® Capacidad de automatizar tareas complejas.
® Adaptacién a cambios en los datos.
® |dentificacién de patrones no evidentes para humanos.
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Aprendizaje automatico: Modelos generativos y discriminativos

® Modelos Generativos: Intentan modelar la distribucién conjunta
P(X,Y), donde X son caracteristicas y Y etiquetas.
® Ejemplo: Naive Bayes, Modelos de mezcla de Gaussianas (GMM).
® Ventaja: Se pueden generar nuevos datos y manejar datos
faltantes.
® Modelos Discriminativos: Modelan directamente P(Y|X), la
probabilidad de la etiqueta dada la entrada.
® Ejemplo: Regresién logistica, Redes Bayesianas discriminativas.
® Ventaja: Normalmente mejor rendimiento predictivo cuando no
interesa modelar los datos de forma completa.
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Aprendizaje automatico: Clasificacion probabilistica

e Definicién: Asignar a cada instancia x la Relacién con temas anteriores:
clase y con la mayor probabilidad ® Representacién probabilistica: Se basa
condicional dado x: en probabilidades condicionales y la regla
y=argmixP(Y =y | X =x) de Bayes.
yey ® Redes Bayesianas: Pueden usarse como
e Ejemplo: Naive Bayes.! modelo para representar dependencias

P(Y | X1, Xa,...,Xp) o P(Y)

1

P(X,-|Y) °

] Inferencia: Se realiza inferencia para

calcular P(Y|X) a partir del modelo.

n entre variables.

® Supone independencia condicional de
las caracteristicas X;.

® La clase con mayor P(Y|X) se asigna
como prediccion.

¢ Teoria de la decision: La clase con mayor
probabilidad puede considerarse la accion
6ptima bajo pérdida cero-uno.

1Usamos o porque conserva el orden entre clases de la probabilidad posterior, aunque no esté normalizada.
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Naive Bayes: Algoritmo

¢ Algoritmo Naive Bayes:

1.

Convierte los datos en tabla de
frecuencias.

Crea tabla de probabilidades.
Calcula probabilidad posterior de
cada clase (sin normalizar).

. Prediccion: La clase con la

probabilidad posterior mas alta.

® Ejemplo: Predecir si se juega al tenis
cuando hace sol a partir de las
observaciones de la Figura 1:

. Tabla de frecuencias

. Tabla de Probabilidades

Clima
Juegan

s n | | s s n |
- + 4+ - + + 4+ -

=}

Clima Juegan
si (+) no(-)
Nublado (n) 4 0
Sol (s) 2 1
Lluvia (1) 1 2
Clima U830 p(c)
si no
Nublado 4 0 0.4
Sol 2 1 0.3
Lluvia 1 2 0.3
P(J) 0.7 03

Figura 1: Clima y partidos disputados (o no) en US

Open.
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Naive Bayes: Algoritmo (cont.)

® Ejemplo (cont.) Ejercicio 1 Usando los datos de la Figura 1,

3. Calcular P(si | Sol) y P(no | Sol), usando: estimar con Naive Bayes la probabilidad de
n jugar al tenis cuando llueve.
P(Y | X17X2a"'7Xn) X P(y) H P(XI | Y)
i=1
Nota que con solo un X; no es muy dtil...

® P(si| Sol) x P(si)-P(Sol| si)

Ejercicio 2 Explica por qué Naive Bayes no
aporta ventajas con un solo atributo.

#si_ #{sinsol} __ L2 0.2
#total * Fsi 10 T Ejercicio 3 Razona por qué no es necesario
® P(no | Sol) « P(no)-P(Sol| no) normalizar la probabilidad posterior.
_ #no #{no/\sol} 1_01
—  Ftotal #no - 10 3 -

Ejercicio 4 Justifica por qué Naive Bayes es mas

4. Prediccién: S, cuando hace sol se juega. atil con varios atributos.
P(si | Sol) > P(no | Sol)
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Naive Bayes: 'Implementacién’ en Python

f sklearn.nai bayes i t CategoricallNB T
1 LTom stiearn.nalve_bayes lmport Lategori e Cédigo en Python del problema
2 # Datos del problema (mapeado a nimeros i K
s Atributos = [[2],[1],[0],[0],[2],[2],[1],[0],[1],[1]] del tenis de la Figura 1:
4 Clases =[0,1,1,0,1,1,1,0,1,1] ® Los datos deben mapearse a
s # Aprendizaje usando Naive Bayes valores numéricos positivos
6 modelo_nb = CategoricalNB() P :
7 modelo_nb.fit(Atributos, Clases) ® Atributos Y Preguntas SON
8 # Inferencia ;Se juegan si hace so0l? ;Y si llueve? listas de Observaciones,
o Preguntas = [[2],[0]] donde cada es una lista de

Predicciones = modelo_nb.predict(Preguntas) .

# Imprime resultados at”bUto(S)' .

for pregunta, prediccion in zip(Preguntas, Predicciones): ® pregunta[0] es el primer
print(£f"Clima: {preguntal[0]} -> ;Se juega?: {prediccion}") atributo de la observacién.

® Try it in https://paiza.io.

i~
w N B O

Ejercicio 5 Predecir usando el cédigo si se juega con clima nublado.

Ejercicio 6 Calcula e imprime la probabilidad de la prediccién.?

2Consulta documentacién en https://scikit-learn.org


http://www.urjc.es
https://paiza.io
https://scikit-learn.org

Universidad Es
Rey Juan Carlos | in

Evaluacion de modelos

® Tras entrenar un modelo probabilistico, es crucial medir su desempefio.

® |a evaluacién permite:
® Comparar modelos.
® Detectar sobreajuste (overfitting).
® Ajustar parametros y seleccionar el modelo. éptimo
® Para problemas de clasificacién probabilistica se usan métricas clasicas:
¢ Exactitud (Accuracy): proporcién de predicciones correctas.
® Precision (Precision): proporcién de positivos predichos
correctos.
e Sensibilidad (Recall0: proporcién de positivos reales correctos.
® F1-Score: media arménica de precision y recall.

® | o aplicaremos, p.ej., para evaluar Naive Bayes.
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Evaluacion de modelos (cont.)

Matriz de Confusion:
® Herramienta visual:
® Filas: clases reales.
® Columnas: clases predichas
® Ejemplo: 2 clases (Positivo / Negativo)
TP FP
FN TN

TP: Verdaderos positivos
TN: Verdaderos negativos
FP: Falsos positivos
FN: Falsos negativos

Ejercicio 7 Calcula las métricas de evaluacién:
a) Accuracy.
b) Precision.
c) Recall.
d) F1.
Para el problema del tenis con los observaciones
y predicciones de la Figura 2.

Clima s n | | s s n I n n
Juegan - + + - 4+ 4+ 4+ - + 4+
Prediccion + + - - 4+ + 4+ - 4+ 4+

Figura 2: Clima, partidos disputados (o no

~

y prediccién.
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Evaluacion de modelos (cont.)

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

# (cont.) implementacidén Naive Bayes

from sklearn import metrics

import matplotlib.pyplot as plt

# Evaluacidén usando los mismos datos, NO HACER!
P_todo = modelo_nb.predict(Atributos)

# Calculamos distintas métricas

accuracy = metrics.accuracy_score(Clases, P_todo)
precision = metrics.precision_score(Clases, P_todo)
recall = metrics.recall_score(Clases, P_todo)

f1 = metrics.fl_score(Clases, P_todo)

matrix = metrics.confusion_matrix(Clases, P_todo)
# Imprimimos los resultados

print (f"\nExactitud (Accuracy): {accuracy:.2f}")
print (f"Precisién (Precision): {precision:.2f}")
print(f£"Sensibilidad (Recall): {recall:.2f}")
print(£"F1-Score: {f1:.2f}")

print (£"\nMatriz de Confusidn:\n {matrix}")

® Afadir al cédigo en Python (pag. 11)
del problema del tenis de la Figura 1.

® Try it in https://paiza.io.
® NOTA: Los datos de Entrenamiento y
Prueba no deben coincidir... (pag. 27)

Ejercicio 8 Comprobar que los
resultados coinciden con los
calculados en el Ejercicio 7 .
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Evaluacion de modelos (cont.)

Curvas ROC y AUC
® Para clasificadores probabilisticos, la
probabilidad predicha permite variar el
umbral.
e Curva ROC:

(Receiver Operating Characteristic)
® Eje X: Tasa de falsos positivos (FPR)
® Eje Y: Tasa de verdaderos positivos

(TPR)
e AUC: (Area Under the Curve)
® Medida global de desempefio
e AUC = 1: perfecto.
® AUC = 0.5: aleatorio.

ROC space
0.9 perfect :’ e
o8} i B’
N L ]
07 <
z ° S ‘
206 .
3 A 0
] NN
% 05 better <% .
o @9' N
.
£ o4 & .
S & .
& N
S N
03 & .
& »
&
02 R & \ c
<°
ot ¥ worse
.
(] 02 0.4 0.6 0.8
FPR or (1 - specificity)
AUC=I AUC=0,8 AUC=0,5

+ valor diagnéstico perfecto . valor dagnéstico

+ sin valor diagnéstico
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Evaluacion de modelos (cont.)

32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
a7

# (cont.) implementacidén Naive Bayes + metrics

import matplotlib.pyplot as plt

# Necesitamos probabilidades predichas

probabilidades = modelo_nb.predict_proba(Atributos) [:,1]
fpr, tpr, thresholds = roc_curve(Clases, probabilidades)
auc = roc_auc_score(Clases, probabilidades)

# Imprime AUC

print (£"\nAUC: {auc:.2f}")

# Dibujar curva ROC

plt.figure()

plt.plot(fpr, tpr, label=f'ROC curve (AUC = {auc:.2f})')
plt.plot([0,1], [0,1], 'k--') # diagonal de referencia
plt.xlabel('Tasa de Falsos Positivos (FPR)')
plt.ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)')
plt.title('Curva ROC')

plt.legend(loc="'lower right')

plt.show()

® Afadir al cédigo en Python
(pags. 11 y 14) del problema
del tenis de la Figura 1.
[:,1] Indice de la probabilidad de
la clase positiva.
® Tryitin
https://pythononline.net/

Curva ROC

os Positivos (TPR)

Tasa de Verdaders

00 ¥ — RoC curve (AUC = 0.86)

00 02 To

04 05
Tasa de Falsos Positivos (FPR)
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Tema 10: Aprendizaje inductivo

17/43
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Fundamentos del Aprendizaje Inductivo

e Definiciéon: El aprendizaje inductivo es el proceso mediante el cual un
sistema aprende una hipétesis general a partir de ejemplos particulares.

® Se parte de un conjunto de datos etiquetados.
® Se infiere una funcién h que aproxima una funcién objetivo f:
F: X Y.
® El objetivo es generalizar correctamente a nuevos casos no
observados.

® Esquema formal:
D ={(x1,y1), (%3, ¥2);- - (%0, ¥n)}
Aprender una hipétesis h € H tal que:
h(X) ~y
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Arboles de Decisién: Fundamentos

® Definicion: Modelo predictivo que utiliza una estructura jerarquica de
decisiones para clasificar o predecir valores:
® Cada nodo interno representa una prueba sobre un atributo.
® Cada rama representa el resultado de la prueba.
® Cada hoja representa una clase o valor predicho.

e Criterios de division:

® Entropia e Informacién Ganada. (ID3, C4.5)
® [ndice Gini. (CART)
® Ventajas:

® |nterpretables.
® Manejan datos categdricos y numéricos.
® No requieren supuestos fuertes sobre la distribucion.
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Arboles de Decisiones: Algoritmo ID3

1 ALGORITMO ID3(Nodo, Ejemplos, Atributos) e Construir recursivamente el arbol desde
2 SI termina(Nodo, Ejemplos, Atributos) ENTONCES

3 crea_Hoja(Nodo) el nodo raiz.

4 SIND a) Si el nodo es terminal:

5 Aj < mejorAtributo(Ejemplos, Atributos) . .

: EiiquetaJ(Nodo) o A Jenp ® Etiquetarlo como hoja.

7 b) Si no:

e PARA CADA v € Dominio(Aj) HACER 1. Seleccionar el atributo mas

9

Hijo < crea_Hijo(Nodo)
crea_Arista(<Nodo,v,Hijo>)

=
5

11 Es_v < { e € Ejemplos | Aj(e) = v } 2.
12 ID3(Hijo, Es_v, Atributos \ {Aj} )
3.
® Algoritmo depende de dos funciones/preguntas clave:
mejorAtributo /2: i Cémo seleccionar el mejor atributo? 4

termina/3: iCuando determinar si la rama debe terminar?

relevante 4j y etiquetar el nodo.
Crear un hijo para cada valor v en
el dominio de 4j.

Para cada hijo, construir Es_v con
los ejemplos del nodo con v en 4j.
Repite el proceso para todos los
hijos.
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Arboles de Decisiones: Algoritmo ID3: Seleccionar mejor Atributo

e Definicion: El mejor atributo es aquel que:

® Agrupa mejor los ejemplos segin la clase que queremos aprender.
® Reduce el “desorden” de los posibles valores de clase.

e Ejemplo: Decidir si el banco acepta la

a) Para saldo tenemos:
solicitud de tarjeta de crédito.

® alto — {E2, E4} {No, Si}
edad saldo | Tarjeta ° me.dlo - {EB’ E5} {S" No}
El. <18 bajo No ® bajo — {E1} {No}
E2: <18 alto No b) Para edad tenemos:
E3: 18-25 medio S! e <18 — {E1, E2} {No, No}
E4: 1825 alto S o medio —+ {E3, E4, E5}  {Si, Si, No}
E5: 18-25 medio No

A ojo parece que edad clasifica mejor.
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Arboles de Decisiones: Algoritmo 1D3: Seleccionar mejor Atributo (cont.)

© ® N o o A W N K

H R R
N B O

® Elegimos el atributo con mayor Ganancia, basada en
la Entropia (desorden) global/local. [Shannon, 1948]

FUNCION mejorAtributo(Ejemplos, Atributos):
# Calcular entropia global:

® Ejemplo (cont.)

E_global < — 3 _ pc(Ejemplos) logz pc(Ejemplos)

# Calcular ganancia de cada atributo Aj:
PARA CADA Aj € Atributos HACER
PARA CADA v € Dominio(Aj) HACER
S_.v < { e € Ejemplos | Aj(e) =

E_Aj < >, ps_v(Ejemplos) E_Aj_v
Ganancia(Aj) < E_global - E_Aj
# Devuelve el Atributo con mayor ganancia

DEVUELVE arg max Ganancia(Aj)
Aj € Atributos

® Sea p,(C) la probabilidad de tener v en C:
E(C) = =32 pv(C) logz pv(C)

v}
E_Aj_v < —3 . pc(S_v) logz pc(S_v)

E_global = — Y. p,(C)-logz p,(C) =
ve{Si,No}

=— (2 -loga 2+ 32 logx ) =0,97
Ganancia de saldo y edad:

E_saldo_alto = ... =1
E_saldo_medio = ... =1
E_saldo_bajo = ... =0

Esaldo=2-1+2-1+2-0=0,8
Ganancia (saldo) = 0,97 - 0,8 = 0,17
E_edad_< 18 = ... =0
E_edad_18-25 = ... = 0,91
Eedad = -0+ 2-0,91 =055
Ganancia (edad) = 0,97 - 0,55 = 0,42

Efectivamente edad clasifica mejor.
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Arboles de Decisiones: Algoritmo ID3: Determinar si es terminal

FUNCION termina(Nodo, Ejemplos, Atributos):

SI p_c(Ejemplos) = 1 ENTONCES L.
Etiqueta(Nodo) < c ® |a clase mayoritaria de s.

DEVUELVE True ® 0 Una clase aleatoria (o aleatoria ponderada).

# No quedan atributos

SI Atributos = () ENTONCES
Etiqueta(Nodo) < mejorClase(Ejemplos)
DEVUELVE True

# En cualquier otro caso no es terminal ® Hay una clase claramente mayoritaria.

DEVUELVE False ® No se puede mejorar la clasificacién, i.e.:
VAj, Ganancia(Aj)<0

1

2 # No hay ejemplos e Una rama debe terminar (devuelve True) si:

3 SI Ejemplos = { ENTONCES ® No hay ejemplos para clasificar.

a Etiqueta(Nodo) < mejorClase(Padre(Nodo)) e Todos | . | de | . |

. DEVUELVE True odos los ejemplos son de la misma clase.
6 # Todos los ejemplos son de la misma clase ® o No hay atributos con los que clasificar.
7 PARA CADA c € Clases HACER mejorClase () devuelve:

8

9

R
H O

Padre (N) devuelve el padre del nodo N.

HoR
w N

Heuristicas Detener expansién cuando:

H OB oR
o o0 b
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Arboles de Decisiones: Algoritmo ID3: Ejercicios

Ejercicio 9 Adapta el algoritmo 103 para detener la expansion (early
stopping), aplicando las siguientes heuristicas:

a) La clase mayoritaria supera el umbral del 90 % de los ejemplos.
b) No se puede mejorar la clasificacién, Ganancia < 0.

Ejercicio 10 Aplique el algoritmo de aprendizaje de arboles de decisién 103 al
siguiente conjunto de ejemplos. Especifique el arbol aprendido y los
valores de ganancia de los atributos elegidos en los diferentes nodos.

Tarjeta

edad saldo
< 18 bajo
< 18 alto
18-25 medio
18-25 alto
18-25 medio

No
No
Si
Si
No
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Arboles de Decisiones: Algoritmo ID3: Ejercicios

Ejercicio 11 Aplique el algoritmo de aprendizaje de arboles de decisién 103 al
siguiente conjunto de ejemplos. Especifique el arbol aprendido y los
valores de ganancia de los atributos elegidos en los diferentes nodos.

Pelo Altura  Peso Proteccién | Quemadura
rubio media  bajo no si
rubio alta medio si no
moreno  baja medio si no
rubio baja medio no si
rojo media  alto no si
moreno  alta alto no no
moreno media  alto no no
rubio baja bajo si no
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Sobreajuste y generalizacion

® Definicion: Sobreajuste (overfitting) ocurre cuando el modelo
se ajusta excesivamente a los datos de entrenamiento,
capturando ruido en lugar de patrones generales.
® Error bajo en entrenamiento.
® Error alto en datos nuevos.
e Definicion: La generalizacién es la capacidad del modelo para
funcionar correctamente en datos no vistos.

® Técnicas para evitar sobreajuste (sin perder generalidad):

Poda de arboles.
Regularizacion.
Aumento de datos.
Validacién cruzada.
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Validacion Cruzada

® Definicion: La Validacion Cruzada (Cross-Validation, CV) es
una técnica para estimar el rendimiento real de un modelo en
datos no vistos:
® Se divide el conjunto de datos en k particiones (folds).
® Se entrena con k — 1 particiones.
® Se evalta con la particién restante.
® Se repite el proceso k veces.

e Calculo del error promedio en validacién cruzada k-fold:
k
Errorcy = T > Error;
i=1
® Ventajas:
® Uso eficiente de los datos.
® Reduce la varianza en la estimacién del error.
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Tema 11: Aprendizaje por refuerzo

28/43
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Fundamentos: Definicion y formalizacion béasica

e Definicidn: El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL)
es un paradigma del aprendizaje automatico en el que un agente:
® Aprende a tomar decisiones mediante prueba y error.
® Interacta con el entorno.
® Trata de maximizar la recompensa acumulada.
® No hay respuestas correctas directas. El agente descubre la mejor
estrategia explorando y recibiendo retroalimentacién de sus acciones.

® Formalizacién: Se basa en un agente que:

® Percibe el estado del entorno: seS.
® Toma acciones en un estado s: a€ A(s)
® Recibe recompensas al tomar una accién en un estado. r(s,a)
® Aprende una politica éptima, la estrategia que maximiza la
recompensa total. 7(s)
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Fundamentos: Interaccién Agente-Entorno

® En el aprendizaje por refuerzo, la interaccién entre agente y entorno se
describe como un ciclo de interaccién:
1. El agente observa el estado (s;) del entorno.
2. Elige una accién (a;) segin su politica ().
3. El entorno responde proporcionando:
® Un nuevo estado (s¢41)
® Una recompensa (r;)
4. El agente actualiza su politica usando esta experiencia.
® Ejemplo: Un robot limpiador en una habitacién:
® Estado (s;): posicion actual y suciedad de la habitacion.
Accién (a;): moverse, limpiar, girar.
Recompensa (r;): +1 por limpiar, -1 por chocar con un obstaculo.
Objetivo: maximizar la limpieza total sin dafiar el entorno.
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Fundamentos: Motivacion, aprendizaje sin modelo

® Motivacion: El aprendizaje sin modelo es necesario porque no siempre
conocemos el modelo del entorno:
® Del conjunto de estados posibles S sé6lo los estados visitados.
® El conjunto de acciones posibles A (y sus relaciones con los
estados (s,a) solo es conocido parcialmente.
® El modelo de transicién T : S x A — Pr(S) es desconocido.
® El modelo de recompensas R : S x A — R es desconocido.

® Ejemplos:
® Robot que debe moverse en en un almaceén.

® |aberinto.
® Jugar al ajedrez.

® Objetivo: Aprender la politica que maximiza las recompensas
acumuladas esperadas (politica 6ptima 7+ : S — A)
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Resolucién basada en modelo: El entorno como MDP

e Definicién: Cuando se conoce el entorno, este se puede modelar como
un Proceso de Decisién de Markov (MDP).3
® Un MDP esta definido por una tupla (S, A, T, R):
® S es el conjunto de estados.
® A es el conjunto de posibles acciones.
® T:5SxAxS —]0,1] es un modelo de transiciéon:
® T: es una distribucién de probabilidades sobre el conjunto S.
® T(s,a,s") (o P(s’|s,a): denota la probabilidad de llegar al
estado s’ si se realiza la accién a en el estado s.
® R:SxA— R es el modelo de recompensas.
® R(s, a) denota la recompensa que se recibe al realizar la
accion a en el estado s.

3Véase el Tema 8 para una introduccién previa a los MDP.
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Resolucion basada en modelo: El entorno como MDP (cont.)

® Propiedad de Markov:
Pr(ses1, re | Se,ar) = Pr(se1, re | St, ar, Se—1, 3e—1, - - -, S0, @0)

La probabilidad de un estado y su recompensa depende solo del estado
y accién previos, no del historial completo.

e Ejemplo: Dado el siguiente grafo resolver el MDP, calculando Q*, V*y
7* 4 Al ser un grafo aciclico su resolucién es sencilla.

Q*(s3,a)=5+0=5 Q*(s1,a)=3+0=3
Q*(s3,b)=1+0=1 Q*(s1,b) =0+ max(1,5) =5
V(s3) = max(5,1) =5 V(s1) = max(3,5) =5

w(s3) = a w(s1)=b

4En S4 y 85: Q* y V* son 0 (y no tienen politica) porque no hay acciones saliendo de ellos.
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Resolucion basada en modelo: Algoritmo de lteracion de Valores

1 ALGORITMO Iteracion_Valores T . . ..

- [ ]
R PARA CADA s € S y a € A(s) HACER Pseudocédigo del algoritmo de iteracién de
3 Q*(s,a) « 0 # inicializacioén valores para Vx, Qx y m*.
4 ® Permite calcular grafos con ciclos.
° REPETIR Q* se suele inicializar en 0 (pero no solo)
6 cambio < 0 P '
. PARA CADA s € S y a € A(s) HACER |x| devuelve el valor absoluto de x.
s old « Qx(s,a) e valor positivo, define el criterio de
° Q*(s,a) < R(s,a) + parada.

+ 7y Yo T(s,a,s') - max, Qx(s',b)
cambio < max(cambio, |old - Q*(s,a)l)
HASTA QUE cambio < €

B R oRoR
w N B O

® Hay otros algoritmos para resolver MDPs,

PARA CADA s € S HACER 4 LS hp
p.€j., Iteracién de politicas.

Vx(s) < max,ca Q*(s,a)

BoR
L

16 m*(s) < argmax,ca Q*(s,a) ® Hay extensiones, p.ej., para entornos con

17 recompensas estocasticas (como el Poker):
DEVUELVE Q*, V*, .

e @, Ve, e POMDP: Partially Observable MDP.


http://www.urjc.es

Universidad

scuela Técnica Superior 00000000
Rey Juan Carlos | ingeneri nitica

Resolucion basada en modelo: Algoritmo de Iteracién de Valores (cont.)

® Ejemplo: Resolver el grafo de la

Figura 3 con Iteracion_Valores: It. Q*(SO’ a) Q*(SO’ b) Q*(sl’ b) Q*(527 a) Q*(527 b) Q*(S3’ a) Q*(S3’ b)
e |nicializando Q* a 0. 0 0 0 0 0 0 0
¢ Orden de ejecucién: Estados ; i _73 _51 151 ig _24 2
de sp a s4 y acciones a; b. 3 7 10 5 1 13 5 6
® Factor de descuento v = 1. 4 7 10 5 11 13 5 6

a/-3

Estado s s1 s2 s3 s
v 10 5 13 6 O
T b b b b -

Ejercicio 12 Dado el grafo de la Figura 3, resolver con

Tteracion_Valores, iniciando Q* a0 yvy= 0,9.
Figura 3: Grafo no determinista.
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Aprendizaje sin modelo: Fundamentos y Q-learning

® Definicion: La idea basica del aprendizaje por refuerzo sin conocer el
modelo del entorno consiste en:

® Actuar por “prueba y error”.
® Mejorar la politica segiin las recompensas recibidas.

e Clasificacion de los métodos:
1. Libres del modelo: Solo intentan aprenden la politica, p.ej.:
® Q-learning. [Watkins, 1989]
2. Métodos basados en el modelo: Se aprenden también el modelo de

transiciones y recompensas. Con esta informacién se actualizar la
politica aprendida.
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Aprendizaje sin modelo: Fundamentos y Q-learning (cont.)

e Definicién: Q-learning aprende una funcién Q(s, a) que aproxime
Q@*(s, a), sin conocer el modelo del entorno.

® |a politica del agente:
7(s) = argmax Q(s, a)
a

mejora mediante prueba y error a lo largo de muchos episodios.
® Es similar al algoritmo Iteracion_valores para resolver MDPs, pero
Q-learning no requiere la funcién de transiciéon T ni de recompensas R.
® Veremos dos versiones de Q-learning, segin el tipo de entorno:

® Deterministas: Cada accion lleva a un tnico estado y recompensa.
® No deterministas: Las acciones pueden producir varios estados y
recompensas probabilisticas.
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Aprendizaje sin modelo: Q-learning para entornos deterministas

1 ALGORITMO Q_Learning_vl o . .
R s + observar (E_actual) ® Pseudocédigo para algoritmo Q-learning en entornos
3 IF s ¢ E_conocidos deterministas.
a E_conocidos.afiade(s) C . .. . ..
. PARA CADA a ¢ A(s) HACER Q Inicializar (i) de manera pesimista, p.ej., 0 o (ii) con
6 Q(s,a) « 0 valores mayores a las recompensas esperadas.
7 . . . o e
i MIENTRAS !terminal(s) HACER s1gu1ente_acc1on qu{l,llbrar la expl.oracmn .de nuevas
R a « siguiente_accion(s) acciones con la explotacién de las mejores acciones
10 ejecutar(a) encontradas. Algunas estrategias son:
11 s' < observar(E_siguiente) . . . .. .
} greedy: en cada estado elige la mejor accién conocida
12 r < observar(R(s,a,s')) g >
13 SI s' ¢ E_conocidos ENTONCES (si hay empate, aleatoriamente).
1a E_conocidos.afiade(s") e-greedy: |la mejor accién con probabilidad € o
15 PARAQ(()A[')A ? € Ao(s') HACER aleatoriamente.
16 s',b) <« 3 2 e P
- Q(s,a) « T + - mixp Q(s',b) SOFTMAX. explor.a mas al principio y explota mas al
18 s « s final del aprendizaje.
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Aprendizaje sin modelo: Q-learning para entornos deterministas (cont.)

* Ejemplo: Dado el grafo de la Figura 4, ® En sp el agente conoce las acciones a 'y b:
resolver aplicando q_Learning v1: ® Supongamos que elige a y va al estado s;.
® Como conoce s; actualiza
Q(s0,a) = r+ 7 - Maxaec (b} Q(S1,acC) =
=2+409-(-1)=
=11

e Ahora el agente esta en el estado s;:

® Solo tiene una accién posible, la by va al
Figura 4: Grafo determinista estado s3, desconocido.
Opcidn A: ® Inicializa Q(s3,a) y Q(ss, b).
® El agente esta en sy y sabe ® Actualiza Q(s1,b) = ... o
Q(s0,3) = 2, Q(s0,b) =0, Q(s1, b) = —1. ...y sigue iterando.

® Factor de descuento v = 0,9.
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Aprendizaje sin modelo: Q-learning para entornos deterministas (cont.)

Opcién B:

® E| agente esta en sp.

® Q(s, a) se inician a 0.
® Selecciona accién con mayor
valor (o accién “arriba”).

® Factor de descuento v = 1.

It. s A(s) s’ r|Q(so,a) Q(s0,b) Q(s1,b) Q(s3,a) Q(s3,b)
So 0 0

1 sp a s 2 2 0

2 S1 b S3 -1 -1 0 0

3 s3 a s -3 -4

4 S1 b S3 -1 -1

5 S3 b Sq 6 6
Valores finales 2 0 -1 -4 6

Segundo episodio desde s

It. s A(S) 5, r Q(S()7 a) Q(So, b) Q(Sl, b) Q(S3, a) Q(S:z,7 b)
So 2 0 -1 -4 6
1 so a s 2 1
2 S1 b S3 -1 -5
3 S3 b Sq 6 6

Valores finales



http://www.urjc.es

Universidad ocuela Técnica Superior 00000800
Rey Juan Carlos mitica

Aprendizaje sin modelo: Q-learning para entornos deterministas (cont.)

Ejemplo (cont.): Tras varios episodios aprendemos la estrategia:
a/-3

)

S o0 o N

S0,

L

)
o
o o

S

(
(
(s
(
(

)

)

et

?

o
Il

o

S3,

)
)
)
)
)=

)
S

S3,

® Pero no encuentra la 6ptima sy — s, — s; — S3 — S4 con recompensa 8.

Ejercicio 13 Aplicar el algoritmo q_Learning_vi al grafo de la Figura 4 usando:

a) Distintas estrategias de seleccion de acciones, p.gj., e-greedy.
b) Diferentes inicializaciones de Q, p.ej., Q(so,a) = Q(so, b) = 20.
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Aprendizaje sin modelo: Q-learning para entornos no deterministas

1 ALGORITMO Q_Learning_v2

R s + observar (E_actual) ® Pseudocédigo para algoritmo Q-learning en entornos
3 IF s ¢ E_conocidos NO deterministas.

4 E_conocidos.aflade(s) ° . ., Ly

. PARA CADA a € A(s) HACER Al ejecutar una accién a en s, la transicién puede
o A(s,a) < O ser estocastica, i.e., Pr(s’|s,a) < 1:

7 ) ® |a actualizacién de Q(s, a) debe incorporar

8 MIENTRAS !terminal(s) HACER . . .

. a < siguiente_accion(s) solo parcialmente la informacion observada.

10 ejecutar(a) a € (0,1) es la tasa de aprendizaje (learning rate):

“ s' « observar(E_siguiente) ® Sj es grande acelera el aprendizaje pero
12 r < observar(R(s,a,s')) ..

13 SI s' ¢ E_conocidos ENTONCES puede desestabilizar.

14 E_conocidos.afiade(s"') ® Normalmente pequefio para dar mas peso
15 PARA CADA b € A(s') HACER a la estimacién anterior.

16 Q(s',b) < O

17 Q(s,a) + (1-a)Q(s,a) +

18 + a (r + v-maxp, Q(s',b))

19 s < s'
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Aprendizaje sin modelo: Q-learning para entornos no deterministas (cont.)

® Q-learning converge a Q*(s, a) si: Ejercicio 14 Dado el grafo de la Figura 3, aplicar
1. El entorno se modela como un MDP. el algoritmo Q_learning_v2 considerando:
2. La tasa de aprendizaje «; satisface: ® Iniciar Q(s, a) en 0, estado inicial S0,
o o v=1 a=0,1.
Z a; = 00, Z o? < o0, ® Repetir 3 episodios, tal que en:
i—0 i—0 1y 2: Elegir la accién con mayor Q o b.
3: lgual que antes, salvo que:
es decir, ; decrece con el tiempo En SO seleccionar accién b.
p.ej., « = 1/n(s, a). En S2, con b, la primera transicién va
3. Cada par (s, a) se visita infinitas veces. S3, luego alterna S4 y S3.
4. El entorno es estacionario a) Completar la tabla:

H / '
i.e., las Pr(s’ | s, a) no varian. It s A(s) s r‘Q(so,a) Qso.b) ...

SO ... ‘
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1. Resolucion de problemas y biisqueda

Ejercicio 1.1 El enfoque de los Agentes Inteligentes concibe el objetivo de la Inteli-
gencia Artificial como el intento de construir sistemas

a) Que actien como humanos.
b) Que actiien de forma racional en un entorno.
¢) Que piensen como humanos.

d) Ninguna de las respuestas es correcta.
(Sol. en pag. 22)

Ejercicio 1.2 ;Para cual(es) de las siguientes tareas pueden construirse agentes ba-
sados en algoritmos de busqueda en espacios de estados (p.e. la bisqueda de coste
uniforme)?

a) Encontrar una solucién al problema de las Torres de Hanoi.
b) Gestionar el trafico rodado en una red de autopistas urbanas.
¢) Conducir un taxi en las calles de Barcelona.

d) Jugar a las cuatro en raya contra un jugador humano.
(Sol. en pag. 22)

Ejercicio 1.3 ;Cudles de las siguientes afirmaciones acerca de los algoritmos de bus-
queda no informados es (son) cierta(s)?

a) Los algoritmos de busqueda no informados requieren de informacién heuristica
para que sean 6ptimos.

b) La biisqueda en anchura es Optima y completa siempre y cuando el coste de los
operadores sea constante.

¢) La busqueda en profundidad es 6ptima y completa siempre que el coste de los
operadores sea constante.

d) Tanto la complejidad en tiempo como la complejidad en espacio de la busqueda
en anchura se pueden expresar en funcién del nimero de nodos expandidos

(Sol. en pég. 22)



1 RESOLUCION DE PROBLEMAS Y BUSQUEDA

Ejercicio 1.4 El juego de las jarras: una con una capacidad de 3 litros (Ilamada Tres),
y la otra con una capacidad de 4 litros (Ilamada Cuatro). Inicialmente, Tres y Cuatro
estdn vacfas. Cualquiera de ellas puede llenarse con el agua de un grifo. Asimismo,
el contenido tanto de Tres como de Cuatro puede vaciarse en una pila. Es posible
echar todo el agua de una jarra a la otra. No se dispone de dispositivos de medicion
adicionales. Se trata de encontrar una secuencia de operadores que deje exactamente 2
litros de agua en Cuatro.

a) Modele este problema como un problema de busqueda. Con tal fin, defina el
estado inicial, el conjunto de estados objetivo, los operadores (especificando sus
precondiciones y postcondiciones), asi como el coste de cada operador.

b) Caracterice el conocimiento a priori del agente de resolucion del problema co-
rrespondiente. Facilite ejemplos de los resultados de la funcién vecinos.

¢) Encuentre una solucién al problema.
(Sol. en pag. 22)

Ejercicio 1.5 El grafo que se muestra al lado determina un problema de bisqueda. Ca-
da nodo representa un estado; los arcos modelan la aplicacion de operadores. Suponga
que A es el estado inicial y que K y E son estados meta:

e a) Desarrolle el arbol de bisqueda que genera la

busqueda en amplitud, sin filtrar estados repeti-

Q G @ dos. ;(Cuadl de los nodos meta se encuentra pri-
mero?

@ Q b) Indique el orden en que se expanden los nodos.

c) Ponga el estado de la lista abierta en cada paso
3 @ del algoritmo.

Ejercicio 1.6 Un hombre se encuentra en la orilla izquierda de un rio junto con un
lobo, una oveja y una col. Quiere cruzar el rio llevando consigo el lobo, la oveja y la
col. En la barca s6lo hay dos plazas, una de las cuales debe ir ocupada por el hombre.
Cada uno de los restantes pasajeros (lobo, oveja, col) ocupa una plaza, de tal modo que
s6lo uno puede acompaiiar al hombre en cada viaje. Ademas, no puede dejar solos en
una orilla al lobo con la oveja, ni a la oveja con la col (ni los tres), porque la primera
se comeria a la segunda en cada paso

a) Si modelizamos el problema como un espacio de estados, donde cada estado se
describe como un par de conjuntos, indicando quien(es) se encuentran en cada
orilla del rio (¢ = col; o = oveja; 1 = lobo; h = hombre), el estado inicial del
problema es (c,0,l,h,). ;Cudl seria el estado objetivo?

b) Simule la estrategia de busqueda en amplitud para este problema, asumiendo
que se filtran todos los estados repetidos. Expanda los sucesores de los nodos
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siguiendo las preferencias del hombre, las cuales se ordenan (de mayor a menor)
como sigue: viajar con la oveja, viajar con la col, viajar s6lo, viajar con el lobo.
Dibuje el arbol de bisqueda correspondiente e indique el orden en el que se
exploran los nodos.

¢) Simule ahora la estrategia de bisqueda en profundidad para este problema. Dibu-
je el arbol de biisqueda correspondiente e indique el orden en el que se exploran
los nodos, asumiendo que se filtran todos los estados repetidos y siguiendo las
preferencias del apartado anterior.

d) Suponga ahora que no se filtra ningtin estado repetido. ;La bisqueda en amplitud
y la busqueda en profundidad seguirian siendo completas? Razone brevemente
su respuesta.

Ejercicio 1.7 El grafo que se muestra en la figura describe un problema de busqueda.
Suponga que A es el estado inicial y que F y E son estados meta. Los arcos estdn
etiquetados con el coste real de los operadores.

a) Asigne los valores de la funcién heuristica h*, de mo-
do que resulte ser optimista y no consistente.

b) Desarrolle el drbol de busqueda que genera el algorit-
mo A*. ;Es el algoritmo A* dptimo en este caso?

(Sol. en pag. 23)

Ejercicio 1.8 Considere el problema de los 3-bloques cuyo estado inicial es [[A,C,B]]
y estado objetivo es [[C,B,A]].

a) Desarrolle el drbol de busqueda que expande el algoritmo A*, utilizando la si-
guiente heuristica: h*(n) = nimero de bloques descolocados.

Nota: Considera que un bloque estd descolocado si por debajo no tiene el ele-
mento correcto (bien el bloque deseado o bien la mesa). Filtre los ciclos simples,
indique el orden de expansién de los estados y muestre en cada paso los valores
de f, gy h*. Suponga que el coste de cada operador es 1.

Ejercicio 1.9 Considere el 8-puzzle cuyo estado inicial y estado meta se muestran en
la siguiente figura, y desarrolle el arbol de busqueda que expande el algoritmo A* uti-
lizando las siguientes heuristicas. Evite ciclos generales, indique el orden de expansién
de los estados y muestre en cada paso los valores de h*, g, y f. Cuando puede elegir
entre varios nodos para ser expandidos, asuma el “peor caso”.



1 RESOLUCION DE PROBLEMAS Y BUSQUEDA

1123 1123

64 8 4

81715 71615
Estado inicial Estado objetivo

a) h,*(n) = nimero de piezas descolocados en n respecto al estado objetivo.

b) h,*(n) = suma de las distancias de Manhattan de las piezas en n respecto al
estado objetivo.

(Sol. en pég. 24)

Ejercicio 1.10 A cudles de los siguientes juegos puede aplicarse la bisqueda Mini-
max?

a) Parchis.

b) Juego de las Damas.
¢) Comecocos.

d) Tres-en-Raya.

(Sol. en pag. 27)

Ejercicio 1.11 Cudles de las siguientes afirmaciones acerca del algoritmo Minimax
son verdaderas y cudles son falsas?

a) El algoritmo Minimax realiza una exploracion primero en anchura del drbol de
juego.

b) El algoritmo Minimax maximiza la utilidad minima que puede conseguir el ju-
gador max.

c) Puede haber estrategias que funcionan mejor que Minimax si el contrincante no
es optimo.

d) Puede haber estrategias que funcionan mejor que Minimax si el contrincante
es optimo. Con la poda alfa-beta se eliminan nodos que nunca influirdn en la
decision final.

(Sol. en pag. 27)
Ejercicio 1.12 La incorporacién de la poda alfa-beta en el algoritmo Minimax...

a) ...en algunos casos, puede empeorar la calidad de la solucidn (i.e. es posible que
se elija una jugada peor que el Minimax simple).
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b) ...puede mejorar la velocidad con la que se encuentra una solucion (i.e. se elige
una jugada mds rdpidamente que el Minimax simple).

¢) ...suele mejorar la calidad de la solucidn (i.e. se elige una mejor jugada que el
Minimax simple).

d) ...produce siempre la misma solucion (i.e. se elige la misma jugada que el Mini-
max simple).

(Sol. en pag. 27)

Ejercicio 1.13 Cudles de las siguientes afirmaciones acerca del algoritmo ExpectiMi-
nimax son ciertas y cudles son falsas?

a) Los nodos azar representan una mala jugada del jugador MIN.
b) Los nodos azar representan una buena jugada del jugador MIN.
¢) Los nodos azar representan un evento aleatorio.

d) Si un nodo azar tiene k vecinos equiprobables entonces, al evaluar el arbol de
juego, se pueden sumar las evaluaciones de los vecinos del nodo azar y dividir
dicha suma por k.

(Sol. en pag. 27)

Ejercicio 1.14 Considera el siguiente juego: Dos contrincantes (MIN y MAX) mane-
jan una ficha en un tablero como en figura 1. MIN y MAX mueven respectivamente
las fichas B y A. Los dos jugadores mueven por turno, empezando por MAX. Cada
jugador debe mover su ficha a un espacio vacio adyacente en una u otra direccién. Si
el adversario ocupa un espacio adyacente, entonces un jugador puede saltar sobre el
adversario al siguiente espacio vacio, si existe. Por ejemplo, si A estd sobre 3 y B esta
sobre 2, entonces MAX puede mover A hacia atrds en el espacio 1. El juego termina
cuando un jugador alcanza el extremo opuesto del tablero. Si MAX alcanza el espacio
5 primero, el valor de utilidad para MAX seré oo, si MIN alcanza el espacio 1 primero
el valor de utilidad de MAX serd —oe.

A B

1 2 3 4 5

a) Defina una funcién de evaluacion e(s) para el genérico estado s, donde s es una
hoja del arbol, y no necesariamente un estado donde uno de los jugadores gana.

b) Aplica el algoritmo Minimax con suspension hasta el nivel 6, empezando con el
tablero de figura 1 (nétese que empezando con el nodo raiz con etiqueta MAX
de nivel 0, las hojas de nivel 6 también tendran etiqueta MAX). Especifica los
valores calculados para cada nodo y determina la mejor jugada para MAX.
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Ejercicio 1.15 Considera el drbol en figura 2 de un juego de dos personas, donde los
cuadrados son nodos MAX y los circulos son nodos MIN.

MAX
MIN
MAX
MIN
-20 0 30 -10 60 0 -20 60

a) Aplique el algoritmo Minimax con poda alfa-beta, propaga los valores de eva-
luacién hasta el nodo raiz, marca la mejor jugada para MAX, y marca todos los
subdrboles que se podan.

Ejercicio 1.16 Dos conductores, el agente y su contrario, se plantean competir sobre
el circuito de ciudades de la figura con las siguientes reglas:

Salida

= El recorrido del circuito se hace por tramos, partiendo de la ciudad marcada
como Salida.

= [os jugadores alternativamente eligen el tramo a recorrer entre aquellos que par-
ten de la ciudad en la que se encuentran. Una vez elegido el tramo, ambos con-
ductores lo recorren y se apunta los kilometros del tramo el conductor que lo
eligio, sin importar quién llega antes a la ciudad de destino. Es decir, si el agen-
te empieza el recorrido y decide ir a B, el agente se apuntard 30 kilémetros. A
continuacion el contrario debe elegir, partiendo de B, entre ira C o a D.

= Un conductor no puede ir a una ciudad en la que haya estado antes, por lo que
la competicion acaba cuando el conductor al que le toca moverse no puede ir a
ninguna ciudad no visitada anteriormente.

= Gana el conductor que haya acumulado més kilémetros con los tramos recorri-



dos.

a) Defina una representacion eficiente para los estados del juego.

b) Desarrolle el arbol de bisqueda Minimax hasta nivel 4 (dos jugadas del agente
y del contrario, respectivamente; empieza el agente). Genere los vecinos de un
nodo en orden alfabético, es decir, el primer sucesor del nodo Salida seria A y el
segundo B.

¢) Defina una funcién de evaluacién adecuada para los nodos hoja, y propague sus
valores a través del arbol. Qué jugada haria el agente?

d) Qué partes del arbol del apartado c¢) no se expandirian si se aplicara la poda?
(Sol. en pag. 27)

Ejercicio 1.17 Considere el siguiente drbol de juego. Evalie el drbol utilizando el
algoritmo ExpectiMinimax. Las probabilidades de los diferentes nodos son 0,5 para
cada accion en los nodos de azar del nivel 3 y los que se indican en el arbol para los

nodos de nivel 1.
MAX ]

Azar ‘ ‘ ‘

0. 0.7 0.1 0.1 0.9 0.3 0.7

MIN () O O @ ) () )
Azar o O GO GG GO GO GO GO
Al e enn

76 708 91211113 44401 72320¢622877TT7T°F6
(Sol. en pag. 29)



2 REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO

2. Representacion del conocimiento

Ejercicio 2.1 Ha habido un brote de paperas en la universidad. Te sientes bien, pero
te preocupa que ya estés infectado y por lo tanto no estés lo suficientemente sano para
hacer vida normal. Decides utilizar las redes de Bayes para analizar la probabilidad de
que hayas contraido las paperas. Consideras los siguientes factores:
= Crees que tienes inmunidad a las paperas (+1) por haberte vacunado reciente-
mente, pero la vacuna no es completamente eficaz, por lo que podrias no ser

inmune (-1).

= Tu compaiiero de piso no se encontrd bien ayer y, aunque no estds seguro todavia,

sospechas que podria tener las paperas (+r).

Notacion: I = inmunidad, R = estado del compafiero y M = paperas. La red de Bayes

que describe tus posibilidades de estar enfermo es:

I R M PM|LR)
@ 0 + +r +m 0
+1 +4r -m 1
@ +1 -r +m 0
+1 -r -m 1
T PO m —% +r +m 0.7
H 08 4 04 i o4 o-m 03
Q02 T 0.6 Ao o4m 02
E— E— 4 r -m 0.8

a) Completa la siguiente tabla con la distribucién conjunta de I,M y R, es decir,
P(I,M,R). Solo se han calculado algunos valores; rellena los demds siguiendo
la regla de la cadena y usando las probabilidades condicionales y marginales

dadas.

I|R|M |POMR)

+1 | +r | +m 0
+1 | 4r | -m

+1| -r | +m 0

-1 | +r | +m 0.056
-1 | +r | -m 0.024
-1 | -r | +m 0.024
-1 | -r | -m 0.096

b) (Cuadl es la probabilidad marginal P(+m) de que tengas paperas?

10
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Ejercicio 2.2 El olor a azufre (S) puede ser causado por huevos podridos (E) o como
una sefial de la fatalidad traida por el Apocalipsis Maya (M). Ademads, el Apocalipsis
Maya también provoca la ebullicién de los océanos (B).

La red bayesiana que describe esta situacion es:

Se proporcionan las correspondientes tablas de probabilidad condicional:

E M S PS|EM)

E P(E)

W +€ 4+m ++S 0.95

N 0'95 +e +m -S 0.05 M B PB|M)

— 7 +e -m +s 0.9 +m  +b 0.9
+¢ -m -8 0.1 +m -b 0.1

e — -6 +m +s 0.8 -m +b 0.05

M _PM) e +m - 02 m -b 095

+m 0.0l - -m +S 0.01

-m  0.99 '

- -m -S 0.99

Calcule los siguientes valores:
a) P(—e,—s,—m,—D)
b) P(+D), la probabilidad de que los océanos lleguen a ebullicién.

¢) P(+m | +b), la probabilidad de que se produzca el Apocalipsis Maya dado que
los océanos estan hirviendo.

(Sol. en pag. 30)

Ejercicio 2.3 Dada la siguiente red bayesiana:

A B C P(CIAB)

e e +a +b +c 1

+a +b -c 0

e +a -b +c 0

+a -b -c 1

A P(A) B P(B) -a +b +c 12
Ta /4 b 3/4 2 +b - 12
2 3/4 b 1/4 a cbo4c 0
-a b - 1

a) Escribe la férmula de la distribucion conjunta que se induce de la red bayesiana.

b) Calcula P(+c).

11



2 REPRESENTACION DEL CONOCIMIENTO

c) Calcula P(+a,+b).
d) Calcula P(+a,+b | +c).

(Sol. en pag. 31)

Ejercicio 2.4 Considera la siguiente red bayesiana para las variables A, B, Cy D:

A B PB[A)

A PA) +a +b 0.8
+a 0.8 +a -b 0.2
-a 0.2 -a +b 0.5
-a -b 0.5
B C P(C|B) e
+b  +c 0.8 B D PD|B)
+b -c 0.2 +b +d 0.7
T C) B C) R
b - 0.5 b +d 0.1
b -d 0.9

Obtener los siguientes valores:
a) P(+a)
b) P(+a, -b, -c, +d)
c) P(+a|-b, -c, +d)
(Sol. en pag. 31)

Ejercicio 2.5 Dada la siguiente red bayesiana lleva a cabo el algoritmo de eliminacién
de variables con el orden S, A, F para obtener P(Fl+i,-d).

D PD)

+d 0.1 e G

d 09 ﬂ

A P& D A S PGSIAD) S F 1 PISF

+a 04 +d +4a +s 0.01 +s +f + 0.8

-a 06 +d +a -s 0.99 +s +f i 0.2

- +d -a +s 0.2 +s -f + 0.7

F PE) d -a -s 0.8 s -f - 0.3

+H 04 d +a +s 0.25 s+ +H 0.6

£ 06 d +a -s 0.75 s +f i 0.4
-d -a +s 0.7 -s f +i 0.3
-d -a -s 0.3 -s - - 0.7

12



a) Calcula P(Fl+i,-d) aplicando el algoritmo de eliminacion de variables con el si-
guiente orden: S, A, F.

b) Calcula P(Fl+i,-d) aplicando el algoritmo de enumeracion.

c¢) Calcula P(SI+i) aplicando el algoritmo de enumeracion.

(Sol. en pag. 32)
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3 APRENDIZAJE AUTOMATICO

3. Aprendizaje automatico

Ejercicio 3.1 Se tiene la siguiente informacion sobre fraude bancario. Se pide predecir
mediante un modelo Naive Bayes si un cliente X con las siguientes caracteristicas
realiza F:Fraude o no basado en los datos de la tabla:

s E: Edad: < 30.

= [ Ingresos: Medios.

= T: N° Tarjetas: 4 o mas.

= N: Trans. Nocturnas: si.

ID E 1 T N Fraude
1 <30 Altos 3 0 menos Si Si
2 <30 Altos 3 0 menos No Si
3 [31,40] Altos 3 0 menos Si No
4 > 40 Medios 3 0 menos Si No
5 > 40 Bajos 4 0 mas Si No
6 > 40 Bajos 4 0 mas No Si
7 [31,40] Bajos 4 0 mas No No
8 <30 Medios 3 0 menos Si Si
9 <30 Bajos 4 o0 més Si No
10 > 40 Medios 4 o0 mas Si No
11 <30 Medios 4 o0 mas No No
12 [31,40] Medios 3 0 menos No No
13 [31,40] Altos 4 0 mas Si No
14 > 40 Medios 3 0 menos No Si

(Sol. en pag. 35)

Ejercicio 3.2 Una empresa recoge informacion sobre el uso de su aplicacion por parte
de los usuarios para asi poder detectar si alguien les intenta suplantar la identidad.
La informacién que recogen es del tipo: tiempo que tarda en escribir la contrasefia,
tiempo que tarda en realizar una operacion, numero de veces que se confunde y pulsa
en “atrds”, tiempo total que pasa en la aplicacidn, horas de principal actividad, etc.
Con todas estas mediciones, van sacando medias y, una vez tienen un buen registro
fiable sobre la informacién del usuario, cada vez que se vuelve a meter comparan las
mediciones de esa sesion con las previas. Si hay mucha diferencia, salta una alerta de
posible suplantacion de identidad y se verifica. La empresa ha modelado esta situacion
mediante un modelo Naive Bayes en el que la variable respuesta es S:Suplantacion (si
0 no) y las variables explicativas son:
= C: Contrasefia: mide la diferencia entre el tiempo medio que el usuario tarda en
escribir la contrasefia y el tiempo que ha tardado en la sesién actual. Valores:
menos, usual, mas.
= O: Operacion: mide la diferencia entre el tiempo medio que el usuario tarda en
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realizar una operacion y el tiempo actual. Valores: usual, anémalo.
= A: Atrds: diferencia con la media de pulsaciones en atrds. Valores: < 4, > 4.
= T: Tiempo: diferencia con la media del tiempo que pasa en la aplicacién. Valores:

usual, anémalo.

= H: Horas: diferencia con las principales horas de actividad. Valores: diurna,

usual, nocturna.

En base a esto, la empresa ha proporcionado la siguiente tabla de datos:

ID C (0] A T H S
1 Usual Andmalo <4 Andmalo Diurna No
2 Mas Anodmalo <4 Anoémalo Nocturna Si
3 Usual Usual >4 Usual Diurna No
4 Usual Usual <4 Usual Diurna No
5 Usual Usual <4 Usual Usual No
6 Mas Usual >4 Usual Usual No
7 Usual Usual <4 Anomalo Nocturna Si
8 Menos Usual <4 Usual Nocturna No
9 Usual Usual <4 Usual Usual No
10 Menos Andémalo >4 Anoémalo Usual Si
11 Usual Usual >4 Usual Usual No
12 Usual Usual <4 Anomalo Usual No
13 Usual Anomalo <4 Usual Usual No
14 Mas Usual >4 Usual Nocturna Si
15 Menos Anomalo <4 Anoémalo Nocturna Si

(Coémo clasificaria el modelo a un individuo X con las siguientes caracteristicas?

s C = Menos
s O = Usual
u A:§4

T = Andémalo

H = Nocturna

(Sol. en pag. 36)

Ejercicio 3.3 Construya el arbol de decisiéon de acuerdo al algoritmo ID3 para los
siguientes datos donde se donde se concluye dar o no un crédito respecto a un cliente
bancario de acuerdo a ciertos atributos (nivel de ingresos, tipo de contrato, etc.).
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3 APRENDIZAJE AUTOMATICO

Cliente Moroso Antigiiedad Ingresos Trabajo Fijo Conceder
1 si >5 600-1200 si no
2 no <1 600-1200 si si
3 si 1-5 >1200 si no
4 no >5 >1200 no si
5 no <1 >1200 si si
6 si 1-5 600-1200 si no
7 no 1-5 >1200 si si
8 no <1 < 600 si no
9 no >5 600-1200 no no
10 si 1-5 < 600 no no

(Sol. en pég. 38)

Ejercicio 3.4 Considera el siguiente grafo correspondiente a un problema modelado
como Proceso de decision de Markov. Los nodos representan los grafos y las flechas
las acciones (asociados con sus nombres, recompensas y probabilidades de transicion).

a) Calcule los valores de la funcién Q* (funcién estado-accidn-valor) para todas
las acciones de este problema. Nota: NO es necesario aplicar un algoritmo para
calcular los acciones (aunque también es una opcién vélida).

(Sol. en pag. 40)

Ejercicio 3.5 Considera el siguiente escenario. Una persona se encuentra delante de
una maquina tragaperras y debe decidir si juega o no. Si decide jugar, paga un euro
como precio del juego. La maquina tiene tres botones: A, B y COBRAR. El juego
consiste en sumar nimeros a un contador que inicialmente esta en 0, con el objetivo
de conseguir una suma exactamente igual a 3. Para aumentar el contador, el jugador
puede presionar los botones A o B: (i) Al presionar el botén A, la maquina siempre
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suma 2 al contador. (ii) Al presionar el botén B, la maquina suma aleatoriamente 1 o 2
al contador, cada valor con probabilidad 0.5.

El jugador puede presionar los botones A o B mientras el contador sea menor
que 3. Si el contador alcanza o supera 3, los botones A y B dejan de funcionar y el
juego termina. Si al terminar el valor del contador es exactamente 3, se activa el boton
COBRAR. Al presionarlo, la miquina devuelve 2 euros de ganancia al jugador. Si el
contador supera 3, el boton COBRAR no se activa y el juego termina sin ganancias.

a) Modeliza este problema como un Proceso de Decisiéon de Markov (MDP). Es-
pecifica los diferentes estados, incluyendo también el estado inicial en el que el
el que el jugador decide si juega o no juega con la maquina), las acciones con
sus recompensas y respectivas transiciones. NOTA: Puedes usar un grafo o un
conjunto de tablas para especificar el modelo.

b) Suponiendo que la constante de descuento y tenga el valor 1, determina los valo-
res de la politica 6ptima (7*) asi como los valores de las funciones valor-estado
(V*) y valor-estado-accion (Q*) para todos los estados y pares estado- accién y
con respecto a la politica 6ptima. NOTA: para determinar estos valores NO es
necesario aplicar el algoritmo visto en clase. ;Es razonable jugar a este juego?

(Sol. en pag. 40)

Ejercicio 3.6 Dada la siguiente figura:

-10 -10 -10
O OEROEROERO e
-10 -10 -10

Si hay una flecha entre dos estados Si y Sj significa que se puede ejecutar un ac-
cién que hace transitar el agente, de manera determinista, del estado si al estado Sj ,
recibiendo la correspondiente recompensa. Los estados SO y S5 son estados terminales.

a) Calcule los valores V*(s) para todos los estados, suponiendo que ¥ = 1. Calcule
también los valores de QO * (s,a) para todas las parejas estado-accidn, y la politica
Optima en este entorno.

b) Calcule los valores V*(s) para todos los estados, suponiendo que y = 0, 8. Cal-
cule también los valores de Q * (s,a) para todas las parejas estado-accion, y la
politica 6ptima en este caso.

¢) (Qué diferencia hay entre la opcién a) y la b)? Argumente su respuesta.

(Sol. en péag. 41)
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3 APRENDIZAJE AUTOMATICO

Ejercicio 3.7 El siguiente grafo representa un MDP determinista. Aplicando el al-
goritmo de iteracidn de valores para la resoluciéon de MDPs, presenta en una tabla la
evolucion de los valores de Q* y determina los valores finales de V* y *. Realiza el
algoritmo hasta que se hayan obtenido los valores finales de Q*.

a2/-3

Los pardmetros a utilizar son los siguientes:
= Valores de Q* inicializados a 0.
= Orden de ejecucidén en cada iteracion: estados de sy a s¢ y, para cada estado,
acciones de ag a ap.
n y=1.
(Sol. en pag. 41)

Ejercicio 3.8 El siguiente grafo representa un MDP NO determinista. Aplicando el
algoritmo de iteracion de valores para la resolucion de MDPs, presenta en una tabla
la evolucién de los valores de Q* y determina los valores finales de V* y w*. Realiza
el algoritmo hasta que se hayan obtenido los valores finales de Q*. Los pardmetros a
utilizar son los siguientes:

a2/-3

= Valores de Q" inicializados a 0.

= Orden de ejecucion en cada iteracion: estados de sg a s¢ y, para cada estado,
acciones de ag a ap.

= ¥y = 1. Nota: En este grafo existe una transicion NO determinista (accién a; en
Sz).
(Sol. en pag. 42)
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Ejercicio 3.9 ;Cudles de las siguientes afirmaciones acerca del algoritmo Q-learning
son ciertas?

a) Para garantizar la convergencia de los valores Q a los valores Q* 6ptimos, el
entorno tiene que ser determinista.

b) Para garantizar la convergencia de los valores Q a los valores Q* 6ptimos, el
entorno tiene que ser estacionario.

¢) Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo aprenden la politica 6ptima 7*(s)
usando un conjunto de parejas (s, 7*(s)).

d) Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo en su version bdsica necesitan alma-
cenar un valor Q(s,a) para toda pareja estado-accién (s, a).

(Sol. en pag. 42)

Ejercicio 3.10 En el Laberinto de Creta, Teseo debe encontrar la salida antes de ser
alcanzado por el Minotauro. El laberinto estd representado por el grafo dirigido que se
muestra en la figura, donde Teseo parte del estado inicial s y debe alcanzar el estado
final x.

Teseo puede desplazarse de un punto de cruce a otro Unicamente siguiendo la di-
reccion de las flechas. No puede retroceder ni volver por el camino del que proviene.
Cuando Teseo entra en un nuevo punto de cruce, obtiene una recompensa segun el
simbolo asociado al nodo:

= 9: Teseo obtiene 9 monedas.

2: Teseo obtiene 2 monedas.
1: Teseo obtiene 1 moneda.
#: Teseo pierde una vida.
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3 APRENDIZAJE AUTOMATICO

En el estado x Teseo no obtiene recompensa y el juego termina. Para poder com-
parar monedas y vidas, Teseo considera que cada vida perdida equivale a 10 monedas.
Por tanto, perder una vida se modela como una recompensa de —10. Los estados se
identifican mediante las letras mindsculas de la figura. Las acciones disponibles en
cada estado se denominan a; y a», de modo que el camino situado més arriba corres-
ponde a la accién a; y el otro (si existe) corresponde a la accién a;. Por ejemplo, en
el estado d, tomar el camino hacia ¢ corresponde a ejecutar la accién a;, mientras que
tomar el camino hacia e corresponde a ejecutar la accién a;.

Se supone que Teseo no conoce el laberinto a priori y desea aprender el camino
mas lucrativo a lo largo de sucesivas partidas. El camino mds lucrativo es aquel que
maximiza la recompensa total acumulada.

Aplique el algoritmo de Q-learning a este problema con los siguientes parametros:

= Los valores de la funcién Q(s,a) se inicializan a 0.

= El factor de descuentoes y=1.

= [a tasa de aprendizaje es o = 1.

= Teseo sigue una politica greedy (avara).

= En caso de empate entre acciones, elige siempre la accién superior (ay).

a) Ejecute el algoritmo de Q-learning para una primera instancia del juego, indican-
do la secuencia de estados recorridos y la evolucion de los valores de la funcién
Q tras cada transicion.

b) Utilizando los valores aprendidos, ejecute el algoritmo para una segunda y una
tercera instancia del juego. Indique nuevamente la secuencia de estados y la evo-
lucién de la funcién Q.

¢) Indique si Teseo aprenderia el camino 6ptimo si el proceso se repitiese indefi-
nidamente. Justifique su respuesta, i.e., argumenta por qué encuentra (o no) el
camino optimo.

(Sol. en pag. 42)

Ejercicio 3.11 Aplica el algoritmo de aprendizaje Q-learning al problema representa-
do en el siguiente grafo. Presenta la evolucién de los valores Q(s,a) en una tabla tras
ejecutar tres episodios.

En los episodios 1y 2, el agente selecciona siempre la accién con mayor valor Q
(politica voraz), eligiendo la accién b en caso de empate. En el episodio 3, el agente
actda igual que antes, salvo en el estado inicial sg, donde selecciona la accién b para
explorar.

Respecto a la accién b en el estado s,, se asume que la primera vez que se ejecuta,
el agente transita a s3, la segunda vez a sy, la tercera de nuevo a s3, y asi sucesivamente,
alternando entre 53 y s4.
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a/-3

Utiliza los parametros:
= Los valores de Q(s,a) se inicializan en 0.
= El estado inicial en los tres episodios es s.
= El factor de descuento es Y = 1, y la tasa de aprendizaje es o« = 0,1.
(Sol. en pag. 44)
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A SOLUCIONES

A. Soluciones

Solucion del ejercicio 1.1 Que actien de forma racional en un entorno.
Solucion del ejercicio 1.2 Encontrar una solucién al problema de las Torres de Hanoi.

Solucién del ejercicio 1.3

= [a bisqueda en anchura es 6ptima y completa siempre y cuando el coste de los
operadores sea constante.

= Tanto la complejidad en tiempo como la complejidad en espacio de la bisqueda
en anchura se pueden expresar en funcion del nimero de nodos expandidos

Solucion del ejercicio 1.4

a) E_Inicial « [0,0]

E_Objetivo <« [X,2]

FUNCION vecinos([P,G])
lista_vecinos <« []

% 1. Llenar Tres
SI P < 3 ENTONCES
lista_vecinos <« [ <[3, G], 1> | lista_vecinos ]
% 2. Llenar Cuatro
SI G < 4 ENTONCES
lista_vecinos <« [ <[P, 4], 1> | lista_vecinos ]
% 3. Vaciar Tres
SI P > O ENTONCES
lista_vecinos < [ <[0, G], 1> | lista_vecinos ]
% 4. Vaciar Cuatro
SI G > 0 ENTONCES
lista_vecinos < [ <[P, 0], 1> | lista_vecinos ]
% ba. Vaciar Cuatro en Tres
SI G>0YP+ G =< 3 ENTONCES
lista_vecinos < [ <[P + G, 0], 1> | lista_vecinos ]
% 5b. Llenar Tres con Cuatro
SI G>O0YP+ G > 3 ENTONCES
lista_vecinos < [ <[3, G - (3 - P)], 1> | lista_vecinos ]
% 6a. Vaciar Tres en Cuatro
SI P>0YP+ G =<4 ENTONCES
lista_vecinos < [ <[0, P + G], 1> | lista_vecinos ]
% 6b. Llenar Cuatro con Tres
SIP>0YP+ G > 4 ENTONCES
lista_vecinos < [ <[P - (4 - G), 4], 1> | lista_vecinos ]

DEVOLVER lista_vecinos
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b) El agente no tiene conocimiento a priori.

vecinos ([0,0]) — [ [3,0],[0,4] 1]
vecinos ([3,0]) — [ [3,4]1,[0,0],[0,3] 1]

vecinos ([1,4]) — [ [0,4],[1,0],[3,2],[3,4] 1

C) solucion — [

[0,0],

[0,4], % Llenar Cuatro

[3,11, % Llenar Tres con Cuatro (5b)
(0,11, % Vaciar Tres

[1,0], % Vaciar Cuatro en Tres (5a)
[1,4], % Llenar Cuatro

[3,2] % Llenar Tres con Cuatro (5b)

]

Solucion del ejercicio 1.7

a) Los costes 6ptimos reales hasta un estado meta son:

b)

hA)=10, h(B)=7, h(C)=7, h(D)=3, h(E)=0, h(F)=0.

Una heuristica es:

= optimista si 2*(n) < h(n)
= consistente si 2*(n) < g(n,n’) + h* (n') para todo arco

Una heuristica optimista pero no consistente es, por ejemplo:

K*(A)=10, K*(B)=7, K (C)=17, h(D)=1, h(E)=0, h*(F)=0.

Esta heuristica es optimista porque nunca sobreestima el coste real hasta una
meta, pero no es consistente ya que para el arco C — D se cumple:

h*(C)=7>4+h"(D)=5.
El algoritmo A* comienza en el nodo A y genera los nodos B y C. Dado que
f(C)=3+7=10< f(B)=4+7=11, se expande C. A continuacién se genera

D con f(D) =7+ 1 =38, que se expande antes que B. Desde D se alcanza el
estado meta E con un coste total de 10.
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A SOLUCIONES

A
g=0,h*=10, f=10
B C
g=4h" =1 f=11 §=3, =17 =10

D

§=7,h=1,f=8

E
g=10, ¥ =0, f=10

Por tanto, A* encuentra la solucion A — C — D — E con coste 10, que es 6ptima.

Aunque la heuristica no es consistente, en este caso A* resulta ser 6ptimo al
utilizar una heuristica optimista.

Solucion del ejercicio 1.9
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12 11213 1123
6143 6 4 61415
8|75 8|75 8|7] |
ff=1+5=6 2 ff=1+43=4 ff=1+5=6
1 3 11213 1123
6124 6|4 6|74
81715 81715 8 5
ff=2+4+4=6 3 fr=243=5 4 f*=243=5
213 11213 1123
1/6|4 8|64 6|74
81715 715 5
fr=3+4=7 5 fr=342=5 fr=3+4=7
11213
6|4
5
6 ff=4+1=5
213 1123
6|4 8 4
715 71615
fr=54+2=7 7 f*=540=5
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A SOLUCIONES

b)
11213
6| 4
81715
1 f*=04+5=5
112 11213
61413 6 4
81715 81715
fr=146=17 2 ff=1+44=5
1 3 11213
6|2 |4 6|4
81715 81715
fr=245=1 3 fr=2+43=5
213 11213
116|4 816
81715 7
fr=3+4=17 4 fr=3+42=5
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Solucion del ejercicio 1.10
= Juego de las Damas.

= Tres-en-Raya.

Solucion del ejercicio 1.11

a) Falso.
b) Verdadero.
¢) Verdadero.
d) Falso.

e) Verdadero.

Solucion del ejercicio 1.12

= ...puede mejorar la velocidad con la que se encuentra una solucion (i.e. se elige
una jugada mds rapidamente que el Minimax simple).

= _..produce siempre la misma solucién (i.e. se elige la misma jugada que el Mini-
max simple).
Solucion del ejercicio 1.13
= [os nodos azar representan un evento aleatorio.

= Si un nodo azar tiene k vecinos equiprobables entonces, al evaluar el arbol de
juego, se pueden sumar las evaluaciones de los vecinos del nodo azar y dividir
dicha suma por k.

k
Valor(nodo azar) = Z pi - Valor(v;)
i=1

Si todos los vecinos son equiprobables: p; = %, entonces:

Valor(nodo azar) = %Z;‘:l Valor(v;)

Solucion del ejercicio 1.16

a) Una posible representacion es:
Estado = (ciudad_actual, ciudades_visitadas, km_agente, km_contrario)

pero se puede simplificar...
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A SOLUCIONES

b)
o0, si vecinos(ca) C sy y kmg > km,
e(ca,csy,kmg,kme) = ¢ —oco, si vecinos(ca) C csy y kmy < km,
km, — km., en caso contrario
c)
30
Salida
N / \ -110
A...60,0) B...30,0)
40 . / \ 110
D...60,20 C...30,90) D...30,80)
30 / \ -20 -90 / \ -20 / \—110
B...140,20) E...100,20) F...100,90) G...80,90) A...50,80) E...70,80)
C...140,110) F...100,120) E...100,190) G...100,100) F...80,100) F...70,180)
30 -20 -90 0 -20 -110
d)
Salida
Am/ \ Bm:’,o’o)
D...60,20) C...30,90) -
B...140,20) E...100,20) F...100,90) G...80,90) - -
C...140,110) F...100,120) E...100,190) - F...80,100) -
30 -20 -90 -20
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Solucion del ejercicio 1.17

MAX 6,7

76 70 8 91211113 4 4 401723206 22877716

Solucion del ejercicio 2.1

a) Solo faltan dos valores para completar la distribucién conjunta, y como la suma
total de probabilidades debe ser 1, calcular uno de ellos permite obtener auto-
maticamente el otro. Para determinar estos valores, consideramos la topologia
de la red, que nos indica las dependencias e independencias condicionales, y
aplicamos la regla de la cadena:

P(+i,4+r,—m) = P(—m | +i,+r)-P(+i)-P(+r) =1-0,8-0,4 = 0,32,
P(+i,—r,—m) = P(—m | +i,—r)-P(+i)-P(—r)=1-0,8-0,6 = 0,48.

También podriamos haber obtenido P(+i, —r,—m) restando del total 1 la suma
de las demds probabilidades:

1—0—0,32—0—0,056 — 0,024 — 0,024 — 0,096 = 0,43.

I|R|M |POMR)

+1 | +r | +m 0
+1| 4r | -m 0.32
+1 | -r | +m 0

+1| -r | -m 0.48

-1 | +r | +m 0.056
-1 | +r | -m 0.024
-1 | -r | +m 0.024
-1 | -r | -m 0.096
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A SOLUCIONES

b) La probabilidad marginal de tener paperas se calcula sumando sobre todas las
combinaciones de / y R:

P(+m) =Y P(+m,i,r)
= P(+mv+lv+r) +P(+m7+l7 —I’) +P(+m7 _i7+r) +P(+ma _ia _r)
=0+0+0,056+0,024
= 0,08

Solucion del ejercicio 2.2

a) Calculo de P(—e,—s,—m,—b)

Usamos la regla de la cadena, teniendo en cuenta la topologia de la red:

P(E,S,M,B)=P(E)-P(M)-P(S|E,M)-P(B|M)
Sustituyendo los valores para (—e, —s, —m, —b):

P(—e,—s,—m,—b) = P(—e)-P(—m)-P(—s| —e,—m)-P(—=b | —m)
=0,95-0,99-0,99-0,95
— 0,95 % 0,99 x 0,99 x 0,95
— 0,8845

b) Calculo de P(+b), la probabilidad de que los océanos lleguen a ebullicién

Como B depende solo de M, usamos la suma marginal sobre M:

P(+b) = P(+b | +m)P(+m) + P(+b | —m)P(—m)
=0,9-0,01+0,05-0,99
= 0,0495

c¢) Célculo de P(+m | +b) usando la regla de Bayes. Aplicando la definicién de
probabilidad condicional:

P(+b | +m) P(+m)
P(+b)

~0,9-0,01

"~ 0,0585

=0,154

P(+m | +b) =

Ya conociamos P(+b | +m) =0,9, P(+m)=0,01, P(+b)~ 0,0585
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Solucion del ejercicio 2.3

a) La distribucién conjunta inducida por la red bayesiana se escribe usando la regla
de la cadena:

P(A,B,C)=P(C|A,B)P(A)P(B)

b) Calculode P(C=T)

Sumando sobre todas las combinaciones de A 'y B:

P(C=T)=P(C=T|A=T,B=T)P(A=T)P(B=T)
+P(C=T|A=T,B=F)PA=T)P(B=F
+P(C=T|A=FB=T)P(A=F)P(B=T)
+P(C=T|A=FB=F)P(A=F)P(B=F

13 11 133 31
=1.-.240-—-.-4—_.2.2 o
44+044+244+044
3 9 15
— 104+ 40=—
16 +32+ 32
c) Calculode PA=T,B=T)
Como A y B son independientes:
P(A—TB—T)—P(A—T)P(B—T)—l 3.3
S 4416

d) Calculode PA=T,B=T |C=T)
Usando la probabilidad condicional:

PA=T,B=T,C=T)
P(C=T)

PA=T,B=T|C=T)=

De la distribucién conjunta:

3 15
( ) bl ) 167 ( ) 32
Por lo tanto:
3/16 6
15/32 15 5

Solucion del ejercicio 2.4

a) P(+a) = 0.8. Solo hay que fijarse en los valores que nos dan, como A no tiene
padres, conocemos la distribucion de A.
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b) Con la forma de la red para conocer las independencias entre variables y la regla
de la cadena: P(+a, -b, -c, +d) = P(+a) - P(-b | +a) - P(-c | -b) - P(+d | -b) = 0.8 -
0.2-0.5-0.1=0.008.

¢) Usando la probabilidad condicional y la probabilidad marginal para el denomi-
nador:

_ P(+a,-b,-c,+d) a

~ P(-bc4d)

_ P(+a)P(-bl+a)P(-cl-b)P(+dl-b) _
B Y, P(a,-cb,-c,+d) a

_ P(+a)P(-bl+a)P(-cl-b)P(+dl-b)
B P(+a,-cb,-c,+d) + P(-a,-cb,-c,+d) B
~ 0,008

"~ 0,00840,2-0,5-0,5-0,1

P(+a | -b,-c,+d)

= 0,615

Solucion del ejercicio 2.5

a) Eliminacion de variables (orden: S, A, F)

Queremos calcular:
P(F | +i,—d)

La factorizacion es:

P(D)P(A)P(F)P(S|A,D)P(I|S,F)

Con la evidencia D = —d, I = +i los factores relevantes son:

P(A), P(F), P(S|A, —d), P(+ilS,F)

1. Eliminamos S

fi(A,F) =Y P(S|A,—d)P(+ilS,F)
S

| +f —f
+a 0,65 0,40
—a | 0,74 0,58

2. Eliminamos A

h(F) =) P(A)fi(AF)

A
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f(+f) =004 fo(—f)=0,508
3. Multiplicamos por P(F)

P(+f|+i,—d) < fo(+f)-P(+f) =0,704-0,4 = 0,2816
P(—f|+i,—d) o< f2(—f)-P(—f)=0,508-0,6 = 0,3048

4. Normalizamos
Z =0,2816+0,3048 = 0,5864

02816

P(+f|+i,—d) = 05864 ~ 0,48
0,3048
P(— i —d) = = ~ 0,52

b) Enumeracioén para P(F | +i,—d)

Factorizamos:
P(D)P(A)P(F)P(S|A,D)P(I|S,F)

Con evidencia D = —d, [ = +i:

P | i) — _ZASPEAPAPEIPSA,—)P(+lS.F)

 LrXasP(=d)P(A)P(F)P(S|A,—d)P(+i|S,F)

Tabla de productos P(A)P(S|A,—d)P(+i|S,F):

A S F P(AP(S|A,—d)P(+ilS,F)

ta +s +f 0,4-0,25-0,8 = 0,08
ta —s +f 0,4-0,75-0,6 = 0,18
—a +s +f 0,6-0,7-0,8 = 0,336
—a —s +f 0,6-0,3-0,6 = 0,108
ta +s —f 0,4-0,25-0,7 = 0,07
ta —-s —f 0,4-0,75-0,3 = 0,09
—a +s —f 0,6-0,7-0,7 = 0,294
—a —s —f 0,6-0,3-0,3 = 0,054

Para F = +f:

Z =0,08+0,1840,336+0,108 = 0,704
AS

33



A SOLUCIONES

Para F = —f:
Y =0,07+0,09 40,294 40,054 = 0,508
A,S
+£:0,704-0,9=0,6336

Multiplicamos por P(D = —d) = 0,9
—f:0,508-0,9 =0,4572

Normalizamos:

0,6336

P(F — d) = ~
(F=+f1+i=d) = 56336 1 04572

0,58

0,457

PF——f| 4i—d)— ~
(F==fl+i=d) = 53361 04572

0,42

¢) Enumeracion para P(S | +i)

Factorizamos:
P(D)P(A)P(F)P(S|A,D)P(I|S,F)

Con evidencia I = +i:

P(S | +i) = YparP(D)P(A)P(F)P(S|A,D)P(+ilS,F)
~ YsYparP(D)P(A)P(F)P(S|A,D)P(+ilS,F)

Tabla de productos P(D)P(A)P(F)P(S|A,D)P(+i|S,F) paraS=+sy S = —s:

D A F S PD)PAPF)P(SA,D)P(+ilS,F)
+d +a +f +s 0,1-04-0,4-0,01-0,8=0,000128
—d 4+a +f +s  09-0,4-025-04-0,8 =0,0288
+d —a +f +s  0,1:0,6-02-04-0,8 =0,00384
+d +a —f +s 0,1-0,4-0,01-0,6-0,7 =0,000168
—d —a +f +s  0,9-0,6-0,7-0,4-0,8 =0,12096
—d 4+a —f +s  09-0,4-025-0,6-0,7 =0,0378
+d —a —f +s  0,1:0,6-0,2-0,6-0,7 =0,01008
—d —a —f +s  0,9-0,6-0,7-0,6-0,7=0,15876

D A F S PD)PAPF)P(S|A,D)P(+ilS,F)
+d +a +f —s 0,1-0,4-0,99-0,4-0,6 = 0,009504
—d 4+a +f —-s  0,9-0,4-0,75-04-0,6 = 0,0648
+d —a +f —-s  0,1-0,6-0,8-0,4-0,6=0,01152
+d +a —f —s 0,1-0,4-0,99-0,6-0,3 =0,007128
—d —a +f —-s  09-0,6-0,3-0,4-0,6 =0,03888
—d 4+a —f —s  0,9-04-0,75-0,6-0,3 =0,0486
+d —a —f —-s  0,1:0,6-0,8-0,6-0,3 =0,00864
—d —a —f —-s  0,9-0,6-0,3-0,6-03=0,02916
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Sumatorio por S:

Y P(D)P(A)P(F)P(+s|A,D)P(+i| +s,F) = 0,355496,
DAF

Y P(D)P(A)P(F)P(—s|A,D)P(+i| —s5,F) = 0,218232

DAF
Normalizamos:
0,355496
P = ) — ! ~ 1
(S=+s1+1) = 5355206 + 0 218232 ~ 019
0,218232
P(S=— ) = : 2 4
(S==s1+1) = 5355206 r 0218232 =~ >80

Solucién del ejercicio 3.1 Necesitamos calcular P(F=silX) y P(F=nolX), en funcion de
qué valor salga més alto diremos que el cliente X hace fraude o no. Como nos piden
modelarlo mediante un modelo Naive Bayes sabemos que la red bayesiana subyacente

€s:

Es decir, las variables Edad, Ingresos, N° Tarjetas y Transacciones nocturnas son
condicionalmente independientes entre si dado Fraude. De este modo, podemos expre-
sar la distribucién conjunta completa como:

P(F,E,LT,N) = P(F)P(EIF)P(IIF)P(TIF)P(NIF)

Nosotros estamos interesados en calcular P(F =si | X) y P(F =no | X). Gracias a
la probabilidad condicional sabemos que:

P(F =si,X)

P(F =i X) = =5

= aP(F =si,X)
= aP(F =si,E < 30,1 =Medios, T > 4,N =si)
Aplicando Naive Bayes:
=oP(F =si)P(E <30|F =si)P(I =Medios | F =si)P(T >4 |F =si)P(N =si | F =si)
Del mismo modo para P(F =no | X):
= aP(F =no)P(E <30|F =no)P(I =Medios | F =no)P(T >4 |F =no)P(N =si | F =no)
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Abhora sdlo falta calcular dichas probabilidades a partir de la tabla:

5 9
P(F =si) = — P(F = ==
(F=sij=13 PF=m)=gq
. 3 2
P(E§30|F:sl):§ P(E§30]F:no):§
. ) 2 . 4
P(I=Medlos|F=51):§ P(I:Medlos|F:no):§
L1 6
P(T24|F=51):§ P(TZ4|F:no):§
: L2 . 6
P(Nle|Fle):§ P(Nle|F:no):§
Realizamos los cdlculos:
5 3212
PF=si|X)=a>.2.2.2.2 — 00,0069
( Sl|)0‘(145555>0"
9 2466
P(F = X) = — == = 0,028
( no’)‘)‘(149999) oo

Para obtener la probabilidad final es necesario normalizar:

0,0069
P(F=si|X)= —— ~ 0,20
(F=si1X) = 55069 10008 =

0,028
P(F =no|X) = ’ ~
(F=n0|X) =5 5069 10,028 ~ -8

Por tanto, el modelo predice que el cliente X NO realiza fraude.

Solucion del ejercicio 3.2 Se pide calcular P(S=silX) y P(S=nolX) para saber cudl seria
la clasificacion del modelo Naive Bayes. La red subyacente es:

(5
OBORORORO

La red subyacente asume que las variables C,0,A,T,H son condicionalmente in-
dependientes entre si dado S. Por tanto, la distribucion conjunta completa puede expre-
sarse como:

P(S,C,0,A,T,H) = P(S)P(C | S)P(O | S)P(A | S)P(T | S)P(H | S)
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Debemos calcular:
P(S=si,X)
P(X)

= aP(S=si,C = menos, O = usual,A < 4,T = anémalo, H = nocturna)

P(S=si| X) = = otP(S=si,X)

= aP(S=si)P(C=m|S=si)P(O=u|S=si)P(A <4|S=si)P(T =a|S=si)P(H =n| S=si)

Del mismo modo para P(S=no | X):

= otP(S=no)P(C =m |S=no)P(O =u|S=no)P(A <4|S=no)P(T =a|S=no)P(H =n | S=no)

A partir de la tabla:
5 10
P(S=si) = — P(S=no) = —
(S=si) 15 (S=no) 15
N2 1
P(C = menos | S=si) = 5 P(C = menos | S=no) = 10
N2 8
P(O = usual | S=si) = — P(O = usual | S=no) = —
5 10
P(A<4|S—si)—3 P(A <4|S=no) = U
- s -0
. N ) 2
P(T = anémalo | S=si) = 5 P(T = anémalo | S=no) = 10
) 4
P(H = nocturna | S=si) = 3 P(H = nocturna | S=no) = 0
Multiplicamos:
5 22344
P(S=si|X)=a—-2-2.2.2.2 = 00,02048
(S=si|X) O‘(1555555> o

P(S= X =a| — —. —. .. = 4
(S=no | X) “(15 1010 10 10 10) 0,0007467

Normalizamos:
0,02048
P(S=si| X) = ’ ~ 0,96
(S=st1X) = 502048 1+ 0.0007467 ~
0,0007467
P(S=no | X) = - 0,04

= 0,02048+0,0007467

En este caso, al individuo X le estdn suplantando la identidad con una probabilidad
aproximada del 96 %.
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Solucion del ejercicio 3.3

a) Primero analizamos el nodo raiz. Dado que hay ejemplos pertenecientes a dis-
tintas clases, no es un nodo terminal y hay que encontrar el mejor atributo.

[IPS44)

= Entropia Global Tenemos 10 ejemplos: 4 “si” y 6 “no”. La entropia global es:

6 6 4 4

E =——Ilog, — — —log, — ~ 0,97
global = 775198275 70 %8279 T
= Ganancia por Atributo

Moroso:

e Moroso = si: 4 casos, todos “no” Eg=—1-log,1—-0-log,0=0

2 2 1 1
* Moroso = no: 6 casos, 4 “si” y 2 “no” Eo = —3 log, 373 log, 3 ~ 0,92
4 6

Entropia media ponderada: EMoroso = T -0+ 0 -0,92 ~ 0,54
Ganancia: GMoroso = 0,97 — 0,54 =~ 0,43
Antigiiedad:

Se calculan los tres rangos de antigiiedad:
E<1 ~ 0,92, ElfS =~ 0,81, E>5 ~ 0,92

3 4 3
Entropia ponderada: EAntigiiedad = 0 0,92 + 0 0,81+ 0 0,92 =~ 0,87
Ganancia: G Antigiiedad = 0,97 — 0,87 ~ 0,10
Ingresos:

E-600 =0, Esoo—1200~ 0,81, E~1200 %20,81 5
EIngresos = 1—0 -0+ E '0,81 ~ 0,64

Glngresos — 0797 - 0764 ~ 0’33

Trabajo Fijo:
Eq~0,98, Epo ~0,92
7 3
ETrabajoFijo =——-098+ E 0,92~ 0,97

10
GTrabajoFijo = 0,97 - 0,97 ~0

= Eleccion del Nodo Raiz
Dado este resultado, el mejor atributo (el de mayor ganancia) es el atributo Moroso
y por ello se elige como atributo para el nodo raiz del arbol. Respecto al nodo
de los ejemplos con Moroso=Si, este nodo es etiquetado con "NO” ya que todos
estos ejemplos son del tipo "no”. Con ello, el drbol queda en este momento de la
siguiente forma:

Moroso

NO )
(todos “no”) '
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Para el nodo de los ejemplos con Moroso=no, se determina nuevamente el mejor
atributo. En este caso sélo se tienen en cuanta los 6 ejemplos que llegan a este
nodo, es decir, los que tienen el valor Moros=no.

= Nivel 2: Nodo Moroso = no
Se calculan nuevamente entropias sobre los 6 ejemplos restantes:

Ganancia Antigiiedad:

Ganancia Ingresos:
Ganancia Trabajo Fijo:
Se observa que el mejor atributo es Ingresos y se elige este atributo. Dos de las
nuevas ramas del arbol se resuelven (terminan) porque todos sus ejemplos son de
la misma clase y el arbol queda de la siguiente forma:

NO

Moroso

57

no

Ingresos

<600 6001200 21200

NO

(1 ejemplo)

SI
? (3 ejemplos)

Eglobal ~ 0792
G~0,13
G~ 0,59
G~0,05

Ahora queda encontrar el mejor atributo para el nodo que todavia no tiene etiqueta.
A éste nodo sélo llegan dos ejemplo: el 2 y el 9.

= Nivel 3: Nodo Ingresos = 600-1200
Se tiene un nodo con dos ejemplos: 2y 9.
Ganancia Trabajo Fijo: G =1
Se elige Trabajo Fijo como atributo y se etiquetan los nodos terminales.

Moroso

NO

5

no

Ingresos

NO

<600 600-1 2()()\<1 200

SI

Trabajo

s}/ no

SI

NO

E global — 1

Finalmente cabe observar que en el ultimo paso, si se hubiera analizado el atributo
Antigiiedad, se hubiera obtenido la misma ganancia. En este caso, ambos atributos
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tienen la misma importancia, por lo que da igual cual de los dos elegir. Sin embar-
go, con el atributo Antigiiedad, se hubiera tenido un nodo para el cual no existen
ejemplos. En este caso se deberia decidir que clase se devolveria en este nodo.

Solucién del ejercicio 3.4

a) Ox(S3,a) =2; 0x(83,b) =2; 0 (S6,a) =4;y Q«(S5,a) =3.

Solucion del ejercicio 3.5

a) El siguiente grafo representa el modelo del escenario descrito:

= [: estado inicial en el que el jugador decide si quiere jugar o no.

= F: estado final.

= C,conx=0,1,2,3,4: estados intermedios que representan el valor actual
del contador de la maquina.

b) Valores de V*:

1 F Co C G C3 Cy
V* 0,5 0 1,5 2 1 2 0

Valores de Q*(s,a):

0*(s,a) 1 F Co C (&) C3 Cy
A — — 1 2 0 — —
B — — 1,5 1,5 1 — —
COBRAR — — — — — 2 —
jugar 0,5 — — — — — —
no jugar 0 — — — — — —
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Politica 6ptima 7*:

1 F Co C G C3 Cy
T jugar — B A B COBRAR —

Es razonable jugar a esta maquina, porque la ganancia esperada en cada juego es
de 0,5 euros, es decir, en promedio el jugador gana dinero con este juego.

Solucion del ejercicio 3.6

a)
Q*: 60 Q*: 70 Q*:80
Q*:50 -10 -10 -10 Q*:100
(ol Y T Je(w)
Vx:0 Vk:70a-10 V*:80 -10 V*:90 -10 V*:100 Vx:0
Q*:70 Q*:80 Q*:90
b)
Q*:30 Q*:26.8 Q*:46
Q*:50 -10 -10 -10 Q*:100
O OO OPO0
V*:0 V*:50a-10 V*:46 -10 V*:70 -10 V*:100 V*:0
0*:26.8 Q*:46 Q*:70

¢) En la opcién b) el valor de v, 0.8, es menor que el valor de ¥ en a), el agente da
menos importancia a las recompensas futuras. Por tanto, en el estado S1 prefiere
ir a la izquierda, en vez de ir hacia el estado S5.

Solucion del ejercicio 3.7 En la siguiente tabla se presenta la evolucion de los valores
de Q*: Los valores finales se encuentran en la cuarta iteracion. Los valores de V* y 7x
son los siguientes:

O(s0,a0) Q(so,a1) Q(s1,a1) Q(s2,a0) O(s2,a2) O(s3,a0) O(s3,ar) O(s3,a2) Q(sa,a1)
O -1 10 -1 -10 -11 -3 -10 -3 5
(0} -2 0 -4 -13 -6 -3 -10 -4 5
0,=0" -5 4 4 13 -6 3 0 7 5
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En la iteracion 4 no hay cambios, por lo que Q3 = Q*.

So S1 S» S3 S4 S5 S
viid4 4 6 -3 5 0 0

S0 51 52 83 S4
m* a ap a ap a

Estados 55 y sg son terminales.

Solucion del ejercicio 3.8 En la siguiente tabla se presenta la evolucion de los valores
de Q*: Los valores finales se encuentran en la cuarta iteracion. Los valores de V* y 7x
son los siguientes:

Q(s0,a0) Q(so,a1) Q(s1,a1) Q(s2,a2) Q(s3,a0) Q(s3,a1) Q(s3,a2) Q(s4,a1)
0 1 10 1 210 3 210 3 5
) -2 0 -4 -7.67 -3 -10 -4 5
0:=0°| 5 233 4 167 3 10 7 5

En la iteracién 4 no hay cambios, por lo que Q3 = Q*.

S0 S1 52 s3  §4 S5 S6
V1233 4 -767 -3 5 0 O
" al a a ap ai - -

Estados s5 y sg son terminales.

Solucion del ejercicio 3.9

= Para garantizar la convergencia de los valores Q a los valores Q* éptimos, el
entorno tiene que ser estacionario.

= Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo en su version basica necesitan alma-
cenar un valor Q(s,a) para toda pareja estado-accién (s, a).

Solucion del ejercicio 3.10
a) Recordemos la regla de actualizacion de Q-learning (con y = 1):
Q(s,a) «+ r+méx, Q(s',b).
Los valores iniciales son Q(s,a) =0 Vs,a.
1. Primer episodio
Paso 1: estado s. Empate: Q(s,a;) = Q(s,az) = 0. Se elige a;: s — a. Recom-

pensa en a: +9.

O(s,a1) =9+ max(Q(a,a;),0(a,a2)) =94+0=9
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b)

Paso 2: estado a. Empate: Q(a,a;) = Q(a,az) = 0. Se elige a;: a — b. Recom-
pensa en b: —10.

Q(a,a;) = —104+max(Q(b,a;)) = —-10+0=—10
Paso 3: estado b. Unica accién: b — c. Recompensa en c: +9.
Q(b,a;) =9+max(Q(c,a;),0(c,a2)) =94+0=9

Paso 4: estado c. Empate: se elige a;: ¢ — x. Recompensa en x: 0

O(c,a1) =0+mdx(Q(c,) ) =0+0=0

Trayectoria primera instancia: s - a — b — ¢ — x.
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ay 0

e}

S SO
O Ol X
S O
S O
oS O
ol ~

2. Segundo episodio

Paso 1: estado s. Se elige a; (9 >0): s — a.

O(s,a1) = 9+ max(—10,0) =9

Paso 2: estado a. Ahora se elige ay: a — d porque Q(a,a;) = —10, Q(a,a;) =
0. Recompensa en d: —10

O(a,az) = —10+méx(Q(d,a1),0(d,a3)) = —10+0 = —10

Paso 3: estado d. Empate: se elige a;: d — c¢. Recompensa en c¢: +9

0(d,a;) =9+ miax(0,0) =9+0=9

Paso 4: estado c. Empate: se elige a;: ¢ — x. Recompensa en x: 0

O(c,ar) =0+mdx(Q(c,)) =0+0=0

Trayectoria segunda instancia: s +a —+d — ¢ — x

‘ s a b cd e f g h i
a9 —-10 9 09 0 0 0 0 O
al0 =10 — 0 0 — 0 0 0 —

3. Tercer episodio
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A SOLUCIONES

Paso 1: estado s. Se elige a porque Q(s,a;) =9, Q(s,az)=0.

0(s,a1) = 9+mdx(—10,-10) =9 — 10 = —1

Paso 2: estado a. Empate (-10,-10), se elige a;.

O(a,a;) = —10+méx(9) = —10+9 = —1

El resto permanece igual.

Trayectoria tercera instancia: s +a — b —c —x

‘ s a b cd e f g h i
ag|-1 -1 9 09 0 0 0 0 O
a|l 0 —-10 — 00 — 0 0 0 —

¢) Los caminos 6ptimos son: s +a —+b —+c—e—>xys—a—d—>c—e—x,
con ganancia total: 9 — 104941 = 9. Sin embargo, con politica greedy pura no
hay exploracion. Una vez que Teseo encuentre un camino razonablemente bueno
(como el inferior): s = f — g — e — x con recompensa: 2+2+ 1 =5 puede
quedarse en €l indefinidamente si los valores Q se estabilizan favoreciendo esa
rama.

Para encontrar el camino 6ptimo Teseo deberia emplear una politica que explore
mas los posibles caminos como, por ejemplo, una politica €-greedy.

Solucion del ejercicio 3.11
Recordemos la regla de actualizacién de Q-learning (con Y = 1):
O(s,a) < Q(s,a) + a- (r+méx, Q(s',b) — Q(s,a)).
Los valores iniciales son Q(s,a) =0 Vs,a.
1. Primer episodio
Paso 1: estado so. Empate: Q(sg,a) = Q(so,b) = 0. Se elige b: s — s». Recompen-
sa: —3.

O(s0,6) =0+0,1- (=3 +médx(Q(s2,a),Q(s2,b)) —0) = =0,3

Paso 2: estado s,. Empate: Q(s3,a) = Q(sz,b) = 0. Se elige b: so — s3. Recompen-
sa: 10.
Q(s2,b) =0+0,1-(10+ max(Q(s3,a),0(s3,b)) —0) =1

Paso 3: estado s3. Empate: Q(s3,a) = Q(s3,b) = 0. Se elige b: s3 — s4. Recompen-
sa: 6.

Q(s3,b) =0+0,1-(6+max(Q(s4,a),0(s4,b)) —0) = 0,6 !

'max(Q(s4,a),0(s4,b)) es 0 ya que no existen acciones disponibles en s4/
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It. s A(s) s 1 | Q(soa) Qso.b) Qs1,b) Qlsa,a) Q(s2,b)  Qlss,a)  Qlss,b)
50 0 0 0 0 0 0 0

1 s b s -3 0 -0,3 0 0 0 0 0
2 s b sy 10 0 -0,3 0 0 1 0 0
3 s3 b s4 6 0 -0,3 0 0 1 0 0,6
Valores finales 0 -0,3 0 0 1 0 0,6

2. Segundo episodio
Paso 1: estado sg. Mayor Q: Q(sg,a) =0 > Q(sg,b) = —0,3. Se elige a: so — s1.
Recompensa: 2.
O(s0,a) =0+0,1-(2+max(Q(s1,b)) —0) =0,2
Paso 2: estado s1. Unica accién b: s; — s3. Recompensa: —1.
Q(S],b) =0+0,1- (_l +méX<Q(S3,a),Q(S3,b>) _0> =—0,04

Paso 3: estado s3. Mayor Q: Q(s3,b) = 0,6. Se elige b: s3 — s4. Recompensa: 6.

O(s3,b) =0,6+0,1-(6+max(Q(s4,a),0(s4,b)) —0,6) = 1,14

It. s A(s) s r | Q(o,a) Q(so,b) Q(s1,b) Q(sz,a)  Qlsa,b)  Q(sz,a)  O(s3,b)

S0 0 -0,3 0 0 1 0 0,6

1 s a 51 2 0,2 -0,3 0 0 1 0 0,6
2 5 b 53 -1 0,2 -0,3 -0,04 0 1 0 0,6
3 53 b s4 6 0,2 -0,3 -0,04 0 1 0 1,14

Valores finales 0,2 -0,3 -0,04 0 1 0 1,14

3. Tercer episodio
Paso 1: estado sg. Aunque Q(so,a) = 0,2 es mayor, el agente explora y elige b:
so — s2. Recompensa: —3.

Q(so,b) = —0,340,1- (=3 4+ max(Q(s2,a),Q(s2,b)) — (—0,3)) = —0,47

Paso 2: estado s,. Mayor Q: Q(s,b) = 1. Segin el enunciado, s, — s4. Recompen-
sa: 10.

Q(s2,b) =1+0,1-(10+ max(Q(s4,a),0(s4,b)) —1) =1,9

It. s A(s) s r | Q@oa) Qso0.b) Q(s1.b) Qs2,a) Qs2,b) Qlss,a)  Qs3,b)
50 0,2 -0,3 -0,04 0 1 0 1,14
1 s b s -3 0,2 -0,47  -0,04 0 1 0 1,14
2 s b sy 10 0,2 -0,47  -0,04 0 1,9 0 1,14
Valores finales 0,2 -0,47 -0,04 0 1,9 0 1,14
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