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Hacia una clasificacién de las
sifitulaciones computacionales

Zenon Pereyra / Victor Rodriguez

Introduccién

Las simulaciones computacionales ocupan un lugar especial dentro de las practi-
cas cientificas contemporéaneas. Ellas aparecen en contextos tan diversos como en
Ias investigaciones sobre inteligencia artificial 0 en tecnologias sofisticadas de Ia
més variada indole. Resulta dificil establecer criterios de ponderacién eplstemo—
16gica de estas practicas sin un adecuado marco clasificatorio para las mismas, Es-
ta tarea ha sido realizada parcialmente desde numerosos puntos de vista, pero, en
nuestra opinién, la mayoria de los enfoques estudiados adolecen de cierto regio-
nalismo- que no ‘defa. ver claramente matices generales de considerable protago-
nismo metodolégico y conceptual.

En funcién de una evaluacién del estado de esta cuestién, proponenios tn
marco esquematico basado en una antigua propuesta esbozada por P. Samuelson
para las ciencias econémicas, que pretendemos adaptar al-sector de investigacion
bajo anélisis. Estimamos qiie el enfique adoptado contribuye de una ménera
pro gramaﬁca a articular otro modo de indag‘a’cién en areas relacionadas con la in-
que expresa una altematxva taxonémtica.

A los efectos de darun marco a la organizacién propuesta, comenzaremos por
exponer algunos ejemplos de programas computacionales que representan estilos
relevantes de programacion de simulaciones. La lista que se expone a continua-
cibn esta lejos de ser abarcadora de las multiples tendencias que existen actual-
mente en este activisimo sector de investigacion. 5610 pretende reflejar un conjun-
to bésice de ellas, pero suficientemente. representativo.como para-ilustrar algunos
aspectos relevantes de la arquitectura programatica en-uso cotriente. Como:suce-
de con cualquier muestreo, en el mejor de Ios casos sélo se presentan indicadores
de tendencias y estilos de investigacién y desarrollo. de programas computaciona-
les. Por este miotivo, las conclusiones que extraemos son provisorias y estin suje-
tas a indagaciones y estudios posteriores de otros ejemplos importantes. No obs-
tante, hemos considerado que este trabajo de campo y las consideraciones que lo
acompafian justifican su presentacién en el 4mbito de la filosofia de la ciencia.

Los programas analizades por nuestro proyecto de investigacion hasta la fe-
cha pueden ser ordenados en torno de:

a) Simulaciones reahzadas en supercomputadoras

b) Programas de procesos evolutivos y sus variantes, que van desde programas
con paradigmas darwinianos hasta-algoritmos genéticos.

¢) Programas standard, asociados a simulaciones de muchas areas de mvestiga-
cién cientifica y llevados a cabo por medio de computadoras de nivel intermedio.

* CIFFyH. Universidad Nacionat de Cérdoba.
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d) Programas asociados:con: Io que suele llamarse filosoffa computacional de-la
ciencia, que en: buena medida se superponen con instancias de las clasifica-
ciones anteriores: Un casorpatticular de-ellos, es el de los programas que si-
mulan descubrimientos cientificos.

¢) Implementaciones computacionales en dispositivos de distinta naturaleza,
como es el caso-del ADN computacional y su incidencia en Jos modelos ma-

Dado que las exploractones no se-han realizado de un modo sistematico, sino
atendiendo principalmente a las disponibilidades de acceso a software especiali-
zado vinculado a departamentos:de investigacitrien estas dreas, resulta-dificiliob-
tener una adécuada taxonomia de todas las entradas sugeridas. Estaes una de las
razones por las cudles To expuesto agui configura un enfoque programatico.

En la bsqueda de un marco suficientemente general. y luego.de evaluar difé-
reniés opciones en uso 'en las series de publicaciones: de cienciasde Ia comipuita-
cion, como las Lectisres Notes in Computer-Science, nos ha parecido que el-enfoque
de Samuelson presenta una caracterizacion robusta y a la vez general, y puedesser
adaptado para una primera aproximacion al conjunto de ‘programas-disponibles.

Eni la seleccion de ejemplos se hia tenido encuenta-un objefivo-de fuestra Jinea
de investigacion; que es-el planteamiento-y resolucién de problemis 'y sus.-im-
plementaciones computacionales. Por ello iio:ée ha prestado.especial atenciéna-la
gamad de programas tipo “erunching numbers”, esto-es, devoradores demumeros,
mds propios de las super-computadoras y técnicas de simulacién :asociadas.
Aunque sin estar inmérso-en la inteligencia artificial, el erifogue de solucxonar alt
tométicamente problemas es.ceniral para ella, para et aprendizaje automatizado,
¥ para toda un éred .comprendida-dentro-de lo-que’ *Tunng‘ﬂam“‘ “iritel e
1a maquina”t, Recordemos que en la ‘década de 1950 “inteligencia artificial” se
asociaba al objetivo de lograr que las méquinas exhibieran un comportamiento
similar al humaro?, lo-que suporidria €l uso de algin-concepto adecuado de inte-
ligencia.

Este concepto fue progresivamente divergiendo de su significado original, pa-
ra estar actualmente asociado.con metodologias particulares que tienen ur-objeti-
vo distinto, como el que das computadoras resuelvan automaticamente proble-
mas; como lo ha demostrado, por ‘ejemiplo, el campo de: investigacién llamado
Programaciér Genéticn, donde la ¢computadora es capaz de resolver ciértos pro-
blemas en.forma automatica especial,

Los programas-computacionales para Ia resolucion de-probletmas en intehigen-
cia artificial, especificamente de aprendizaje automatizado, son .simaciones
computacionales que utilizan modelos: en los que se crea un universo: artificial, el
gue en forma explicita o implicita es definido. por-el- programa. Como hice Zié-
gler3, podemes visualizar e} modelade v la. simulacién.desde: una sitiple.y ele-
gante perspectiva: el modelado es el puente entre un sistema real y un modelo,
mienitras que la simulacién es la corexién a-un dispositivo ¢computacional que
puede activar mecanisinos dentro del modelo. Estos programas pueden ‘Ser” COns~
truidos a partir de diversos marcos teéricos o lenguajes de programacion, cuyos
componentes son una coleccién integral de representaciones, finciones y méto-
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dos seglin su arquitectura. A estos objetos se los puede identificar por el rol espe-
cifico que cumplen dentro de la aplicacién,

Como un primer paso hacia la comprensién de un conjunto cnalquiera de fe-
némenos asociados con estos programas, debemos singularizar qué tipo de cosas
existen en el conjunto y a partir de alli desarrollar una taxonomia®. Esta construc-
cién generalmente utiliza como propia la denominacién de algin método. o algo-
ritmo que eventualmente ufiliza y que puede, en cierta maners, caracterizarlo.
También puede servirse de alguna parte saliente u objeto existente en la aplica-
cidn, sin que estos constituyan realmente una cortadura-conceptual.

Anfes de proponer la utilizacion de la taxonomia-de Samuelson’ para este tipo
de aplicaciones, ya comin en la clasificacién de otros sistemas dindmicos, convie-
ne describir en lineas generales las partes de un programa computacional de
aprendizaje automatizado,

Supongamos que el papel protagénico de la aphcacion corresponde a lo: que:
se suele denominar “agente”, Trataremos de explicar por qué su papel es prota-
goénico, Desde hace tieipo- se ha venido desarrollando. el concepto de agente, ¢l
que algunas veces es definide explicitanients por el programa computacional, se-
gin una serie de definiciones a la que se ajusta esa aplicacién, como se puede ver
en el trabajo de Franklin y Gaesseré. En nuestro caso nos serviremos de-una carac-
terizacién tomada de Russell y Norvig?: “Lin agente es algo que puede ser visto como
un objeto que percibe su ambiente a través de sensores y actia contrael ambiente a través
de efectores” y que “para cada secuencia perceptiva posible, un agente racional ideal de-
berd efectuar la acaidn. capaz de maximizar su medida de rendimiento, sobre la base de la
evtdencia provista por ln secuencia perceptiva y teniendo en cuenta el conocimiento-que el
agente debe disponer” (traduccion nuestra).

Segiin esta definicién, un programa como proceso, es decir que transcurre en
el iempo, pone en correspondencia las secuencias perceptivas y las acciones. Las
reglas de arquitectura para la construccién de este agente contemplan la defini-
cién de elementos destinados a la organizacién material y l6gica, el control de los
receptores, la provisién de las secuencias perceptivasy Ia ejecucién de los pro-
gramas ¥ las acciones,

En resumen, la estructura de un agente estard definida por:

Agenle = arquitechura + programa

En un programa de aprendizaje automatizado es necesario distinguir otros
elementos cuyo control es responsabilidad directa del agerite, como el conjunto
de objetos que interactGan entre s{ durante el proceso y el conjunto destinado a
ordenar su terminacién: Dentre-del priiner-conjunto se-encuentra lo que -denomi-
naremos. motor de inferencias: son los elementos que trabajan con una serie de
comandos conocidos como reglas de produccién, combinando coidiciones con
acciones o premisas con conclusiones. Utiliza algoritmos independientes del do-
minio y estructuras de conirol existentes en la base de condcimientos pata solu-
cionar problemas. Este motor puede utilizar inferencias deductivas, inductivas,
abductivas o estocasticas. A este conjunto de objetos se agrega labase de conoci-
mientos, la gue mantiene datos, inforinacién y suposiciones especificas del domi-
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nio y represeniaciones de hechos del mundo real codificados como expresiones
en un leniguaje de representacién,

Finalnents, en este universo artificial, dotide, como: dijimos; la accién prota-
goénica corresponde-al agente, falta definir lo que identificaremos como-una forma
de razonamiento, necesaria tanto para formiulic Aivevas inferencias, como para
adquirir informacién de la base de conocimientos ¢ decidir si se ‘contintia o'no
con el proceso. Se ha interprétado niuchas. veces que estas foimas de razoriamien-
to se a]ustan alo que Pierce distingui6 como “deductivo”, “inductivo” o “abduc-
tivo”, pero no gs nuestro objetive. presente ir en esa direccién: de analisis. En los
libros de-inteligencia artificial y material relacionado, estos temas suelen ser tra-
tados de modd esquematico: y se ajustan a los objetives de:darun encuadre a ra-
zonamientos. procedimentales dentro de les marcos Iogicos: Liabituales. En este
contexto es frecuente asociar'la abduecién con el proceso deencontrar la mejor
explicacion para un conjunto de-observaciones, o inferir causas.a partir de:efectos.
En general, un modelo para una aplicacién de aprendizaje automatizado imple-
menta un proceso. inductivo, que tiene comeo entrada datos v -comandds y comig
salida inferencias o resultados. Dentro de este proceso es posible introducir los
conceptos de incertidumbre y de inferencia probabilistica. “Incertidtribre” se re-
fiere a Ia faita de una correcta.y-adecuada informacién: para utilizar-en la toma de
decisiones. Deesta manera, el razonamiento o:inferencia:bajo.incertidumbre:pasa
a ser un tema principal eri el disefio de modelos de sistemas de:aprendizaje:at-
tomatizado.

Esquematicamente, se suelen distinguir los tipos de inferencias utthzados- por
un programa para mantener el proceso como perteneciente a alguno. de los si-
guientes tipos, con.su caracterizacién:

Inferencia deductivar Régl& + caso= -r_esultado. .
Inferencia inductiva: Caso + resultado = regla.
inferencia.abducﬁva': Resultado + regla = caso.
Inferencia estocéstica: Procesos estocésticos.

Dada la descripcion del protagonista de este universo artificial y de algunas
de sus funciones, s necesario considerar los otros: tres componentes que even-
fualmente integran un progrania de, aprendxza]e automatizado y que de algtn
modo le proveen las definiciones que necesita. Estimamos que M. Bunge® aporta
un buen marco. para niuesteos finés: Una teoria general de fordo consﬁtuye 1una
parte integral de un-modelo?, que para nuestro caso dencmina -
en el cual tiene lugar la existencia del problelggg, yenelque
distingif dos partes: a) Ia teorfa general que Io sustenta, . y'b) una:descr S
pecial para los objetos. o del sistema. propuesto. El dominio, .que puede ser conti-
nuo o discreto, retine las definiciones de-existencia de los objetos-dentto del:uni-
verso simulado, por ejemplo Ios valores posibles:que las variables pueden tomar
o la oportunidad de aplicacién de. determinac éfodos.

Una segunda clase dé objetos.se suele denominar “ambiente”. Este puede ser
definido porunestado tniicial y porciertas funciones destinadasa ‘obsgrvary ana-
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lizar las relaciones entre agente y el medio en el que opera; por ejemplo, la per-
cepcién y accidn del agente contra el ambiente, para posteriormente evaluar sit
actualizacién, Algunos tipes de ambiente pueden caracterizarse por ser:

Accesibles o inaccesibles. Deterministicos o no deterministicos. Episodi-
cos 0 no episddicos. Estdticos o dindmicos. Discretos o continuos

Una tercera clase de objetos, los algoritmos, ests constituida por herramientas
computacionales que utiliza el agente y pueden ser o no independientes del do-
minio. Las podemos definir dentro del motor de inferencias y estin destinadas a
la manipulacién de los objetos que constituyen la base de conocimientos a los que
puede acceder el agente, a la interpretacién del Iengua]e de representacién. del
conocimiento, a la comunicacién entre objetos, a Ia provisién de una interfaz con
el mundo exterior y, finalmente, a computar las condiciones necesatias y suficien-
tes para firializar la simulacién.

Las caracteristicas de cada uno de estos elementos puéden sér utilizadas para
definir un criferio de cortadura, y de hecho esto es lo que ha sido usiral. De esta
manera, la taxonomia resultante puede corresponder solaments con una metodo-
logia, con la teoria utilizada para definir su-dominio, o con alguna caracterfstica
parcial dél programa, eventualmente distante del verdadero objetivo del programa.

Proponemos Ja clasificacién propuesta por Samuelson para sistemas dinami-
cos- para utilizarla con programas de aprendizaje automatizado, suponiendo qite
se trata de procesos dindmicos y en los que una simulacién imita un proceso por
otro procesol. En este contexto se intenta simular sistemas que tienen una di-
mensi6én temporal, y como consecuencia de ello, tanto el modelo como la simula-
cién son dindmicos.

Esta taxonomia contempla las siguientes clases:

1, Estatico y estacionario.

2. Estético e histérico.

3. Dindmico y causal. |

4. Dindmico e histérico.

5. Estocastico y no histérice.

6. Estocastico e histérico.

En lo que sigue vamos a tratar de ejemplificar la utilizacion de esta taxonomia
en la clasificacicn de aplicaciones de aprendizaje automatizado y sistemas afines.
Convierie hacer notar gue inferpretamos que la caracierizacién de Samuelson re-
ferente a modelos histéricos o no histéricos se corresponde a las clases de pro-
gramas qué podemos definit como sistemas supervisados y no supervisados.

Para un modelo histérico, el comportamiento en algiin periodo de tiempo fu-
turo dependera no solamente de Ias condiciones iniciales dentro del dominio, si-

no también de las condiciones y perturbaciones iniciales exégenas. La existencia
de esta variable ex6gena, controlable desde el exterior del sistema, hace que este
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tipo de sistemas se incluya en alguna de las categorias de sistemas histéricos de
Samuelson.

Por otra parte, se definen como sistemas supervisados. aquellos en los que, en
cualquier situacién, es posible-percibir ambas, la entrada y salida de un compo-
nente. En este caso; las-salidas-pueden modificarse por tin instractor externo, la
variable exégena, Ia que a su vez también puede proveer nuevas-eniradas, super-
visando de esta manera el proceso. Con esta condicion, es posible reducir dentro
de la taxononifa de Samuelson el mimero de tipos de medelo. de:simulacidn-a so-
lamente tres, ya que su historicidad o no historicidad estaré determinada por la
existencia, o no, de alguna variable exdgena; o lo.que &5 To mismo, se puede espe-
cifica¥ si e trata dé un sistema con aprendizaje supervisado ono supervisado.

Modelos estiticos

Se encuentran en. esta categoria sistemas. mcrementales 0 no incrementales, su-
pervisados o no supervisados, £iiyo motor de inferencias produce inferencias de-
ductivas o.inductivas. .

Un primer e]emplo es.el programa AQ“ esto £s un smtema que aprende Te-
glas a partir.de drboles de decisién, que son utilizados deductivamente.

El programa Cobweb?? es una implementacion simple del algeritmo-de-acu-
mulacién coneeptual incremental COBWEB de Douglas H. Fisher!3; que trata de
sintetizar Jos conceptos existentes en anteriores sistemas. d&apmndma]eaumma-
tizado y ciertos resultados derivados de Ja p51colog1a cognitiva. El mismo fue ins-
pirado inicialmente por la. mvestigacién de efectos. denivel basico. .,

Los programas. ID3 {(Quinlan, 1993), ID4, ID5, son una setie de 1mp1ementa-
ciones que comienzan con el bien conocido algoritme ID3% (el que no puede ser
considerado  incremental todavia, dado. que: no comserva- la-memorja); para
aprend1za]e a partir de ¢jemplos y que utiliza una representaciéon en arbol para
conceptosl5. Produce arboles de decisién que discriminan instancias positivas y
negativas, las que son representadas por simples vectorés con atributos nomina-
les represeritados a su vez por listas-ordenadas. ID4 e ID5, también son sisterrias
supervisados evolucionados, y-son incrementales.

Completaremos los ejemplos de modelos estéticos con el programa VERSION-
SPACE16. Hemos trabajado coni una implementacién basica de Version Space, al-
goritmo para simular casos de aprendizaje incremental a partir desejemplos. Esta
funcién toma una hsta de e]empios, donde un ejemplo es una lista cuyo primer
elemento es uni signo’ +” o'ano * - *, para indicar un ejemple: positivo-ouno nega-
tivo, y cuyo segundo elemento es una descripcién de ese ejemplo (o mst&nCIa de
él). Utiliza el algoriting Version Space para determiniar los conjun
lizaciones més especificas y mas generales, consmbentes con tod
Una propiedad importintede este algorifing. es g que se puede |
daderamente incrementdl, es decn- que 1o es necesario volver atrés. para reexamx-
nar los ejemplos anteriores.

Modelos causales

Un gjemplo-de modelo causal lo constitiiye el programa de aprendizaje automati-
zado ACCEL17, Se trata de un sistema de aprendizaje-inductivo orientado a ser
independiente del dominio que utiliza axiomas cdusulas de Horn de ptimer or-

438




den con un algoritmo de abduccién, cuyos resultados se obtienen a partir de mfe-
rencias abductivas. Como demostracién, Hiene implementados cinco tipos de pro-
blemas, que se resuelven satisfactoriamente, en los que propone como posibles
tres métodos distintos. 1) Entendimiento de textos o dialogos (plan recognifion).
Puede simular dos situaciones: en la primera un lector infiere: objetivos y planes
de alto nivel a partir de los caracteres de un texto para explicar los eventos y ae-
ciones descriptos en ¢l texto, v en la segunda el entendimiento de dialogos, en el
cual un participante infiere objetivos y planes de otros participantes basados en
las expresiones intercambiadas en una conversacion. 2} Diagnéstico médico, Im-
plementa un modelo denominado “Diagnostico basado en el cubrimiento de.un
conjunto” (Generalized Set Covering ~ GSC - model of diagnosis), proporcionan-
do resultados empiricos a partir del diagnéstico de casos (pacientes). Usa una ba-
se de conocimientos bastante grande con aproximadamente seiscientas reglas. 3)
Diagnésticos basados en modelos. Utiliza abduccién para efectuar diagndsticos
basados en modelos, en este caso simula un circuito logico, mas un par de-siste-
‘mas dindmicos para proporcionar los datos y conocimientos necesarios acerca de
la correcta estructura y comportamiento de los respectivos sistemas, infiriendo fa-
las a partir de los primeros.

Otro ejemplo de modelo causal es el programa LAB18. Induce reglas abducti-
vas de la forma causa -> efecto, a partir de un conjunto de ejemplos, para luego
utilizarles abductivamente.

Modelos estocasticos

En el pregrama lil-gp19y su implementicion para sistemas Windows “Ensayo de
Programacion Genética” (EPG)20, el agente del programa efectiia inferencias esto-
casticas utilizando algoritmos genéticos. En ambos casos el objeto agente no estd
explicitamente definido, pero se lo caracteriza como de “Algoritthos Genéticos”,
ya que en su arquitectura, el componente caracteristico para ambos programas es
el objeto “ Algoritmos”, que formaria parte del motor de inferencias.

Los algoritmos genéticos son un modelo de aprendizaje automatizado que. de-
fine su comportamiento a partir de una metafora del preceso de evolucion exis-
tente en la naturaleza. Esto se hace creando en una mdquina una poblacién dein-
dividuos, generados con funciones de simulacién de procesos estocésticos, repre-
sentados por “cromosomas”. En esencia un conjunto de cadenas de caracteres que
son andlogos a’los cromosomas de basé 4 que nosotrds podémos ver en nuestro
propio DNA. Los individuos de esta poblacién se utilizan posteriormente en un
proceso de evolucion.

Entre las numerosas las aplicacioneés de modelos estocasticos, nos parece con-
veniente citar Jas implementaciones del modelo de Ising que utilizan simulacio-
nes de Monte Carlo e implementan los algoritmos de Metropolis o de Glauber,
para dos o ires dimensiones, existentes en diversas versiones y lenguajes de pro-
gramacién, muy populares como problemas de examen en diversas universida-
des2l. Owro conjunto de sistemas estocasticos es la familia de programas
“Boids”22, implementados en Internet como applets, que simulan el comporta-
miento aparentemente al azar de bandadas de pajaros.
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Conclusiones:

Estimamos que los ejemplos citados son elocuentes y significativos.como ilustra-
cién de los marcos propuestos por Samuelson, los que han sido adaptados para
nuestros objetivos programdticos de estructurar una base para el desarrolio de
una faxonomia er torno de los programas vigentes en el &mbito analizado. Si bien
somos concientes de los limites de nuestra propuesta, pareciera ser que ésta es
una caracteristica de las estrategias botfom up. Naturalmente, esta estrategia pue-
de ser complementada con la-opuesta; de arriba hacia abajo, pero hemos preferi-
do exponer sélo una variante de nuestra exploracién y ejercicio de clasificacién
porque-estimamos qite-es la de mayor necesidad dada las exhuberarites varieda-
des de programas existentes. Atenidiendo a quie 5016 estamios én presencia de una
muestra de rango muy breve, nuestras conclusiones no pueden ser sobredimen-
sionadas. No obstante, esta clasificacion promete modos de organizacién conside-
rablemente originales para explerar, dado que el 1io se-encuentra en la literatura
especifica un tratamiento que establezca jerarquiss siniilares rii una estiatificacién
de las caracteristicas dindmicas siniilar al presemtado aqgii. Quedar fitichas iTeas
por realizar én esta linea de trabajo, pero la organizacion de'los progranas sigie-
re un relativo avance en mafetia de criterios taxonémicos.
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