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7.6 Inferencia proposicional efectiva

ALGORITMO DE DAVIS
Y PUTNAM

$iMBOLD PURD

En esta seccidn vamos a describir dos familias de algoritmos eficientes para la intcren-
cia en l&gica proposicional, basadas en la comprobacién de modcelos: un enfoque basa-
do en la bisqueda con backiracking. y el otro en la biisqueda basada en la escalada de
colina. Estos algoritmos forman parte de la «tecnologia» de la I6gica proposicional. Esta
seccién se puede tan solo ojear en una primera lectura del capitulo.

Los algoritmos gue vamos a describir se utilizan para la comprobacion de la satis-

Sfacibilidad. Ya hemos mencionado la conexiodn entre encontrar un modelo satisfacible

pard una sentencia ldgica y encontrar una solucion para un problema de satisfaccion de
restricciones, entonces, quizd no sorprenda que las dos familias de algoritimos se asc-
mejen bastante a los algoritmos con backtracking de la Seccidn 5.2 y a los algoritmos
de busqueda local de ta Seccidn 5.3, Sin embargo. 8stos son extremadamente importantes
por su propio derecho, porque muchos problemas combinatorios en las ciencias de la com-
putacion se pueden reducir a la comprobacion de la satisfacibitidead de una sentencia pro-
posicional. Cualquier mejora en los algoritmos de satisfacibilidad presenia enormes
consecuencias para nuestra habilidad de mangjar la complejidad en general,

Un algoritmo completo con backtracking («vuelta atras»)

El primer algoritmo que vamos a tratar se le [lama a menudo algoritmo de Davis y Put-
nam, después del articulo de gran influencia que escribieron Martin Davis y Hilary Put-
nam (1960). De hecho, ¢l algoritmo es la versidon descrita por Davis, Logemann y
Loveland (1962). asi que lo lamaremos DPLL., las iniciales de los cuatro autores. DPLL
toma como entrada una sentencia en forma normal conjuntiva (un conjunto de clausu-
las). Del mismo modo que la BUSQUEDA-CON-BACKTRACKING e ;IMPLICACION-TV?,
DPLL realiza una enumeracidn csencialmente recursiva, mediante el primero en pro-
fundidad, de los posibles modelos. El algoritme incorpora tres mejoras al sencillo es-
quema del § IMPLICACION-TV?

« Terminacion anticipada: el algoritmo detecta si la sentencia debe ser verdadera o
falsa, aun con un modelo completado parcialmente. Una clivsula es verdadera si
cualguier literal es verdadero, aun si los ofros literales todavia no ticnen valores
de verdad; asi la sentencia, entendida como un todo, puede cvaluarse como ver-
dadera aun antes de que el modelo sca completado. Por cjemplo, la sentencia
(A v B) A (A v C)es verdadera si A lo es, sin tener en cuenta los valores de By C,
De forma similar, una sentencia es falsa si cualquier cldusula lo es, caso que ocu-
rre cuando cada uno de sus literales lo son. Del mismo modo, esto puede ocurrir
mucho antes de que ¢l modelo sea completado. La terminacion anticipada evila la
evaluacion integra de los subarboles en el espacio de bdsqueda.

» Heuristica de simbolo puro: un simboelo puro es un simbolo que aparece siempre
con el mismo «signo» en todas las cldusulas. Por ejemplo, en las tres clausulas (A
v B), (mB v (), vy (C v A}, el simbolo A es puro, porque sdlo aparece el literal
positivo, B también es puro porque sdlo aparece el literal negative, y € es un sfm-
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bolo impuro. Es ficil observar que si una sentencia tiene un modelo, entonces tic-
ne un modelo con simbolos puros asignados para hacer que sus literales scan ver-
daderos, porque al hacerse asi una cliusula nunca puede ser falsa. Fijese cn que,
al determinar la pureza de un simbolo, ¢l algoritmo pucde ignorar las clausulas que
ya se sabe que son verdaderas en el modelo construido hasta ahora. Por ¢jemplo,
si ¢l modelo contiene B = falso, entonces la clausula (—B v ~(7) ya cs verdadera,
y C pasa a ser un simbolo puro, ya que solo aparecerd en la clausula (C v A).

» Heuristica de cldusula unitaria: anteriormente habia sido definida una clausula
nnitaria como aquella que tiene sélo un hieral, En el conlexto del DPLL, este con-
cepto también determina a aquellas clausulas en las que todos tos literales, menos
uno, ticnen asignado el valor falso en el modelo. Por gjemplo, si el modelo con-
tiene B = falso, entonces (B v —C) pasa a ser una cliusula unitaria, porque ¢s cqui-
valente a (falso v —C), o justamente —=C. Obviamente, para que csta cldusula sea
verdadera, a C se le debe asignar falso. La heuristica de clausula unitaria asigna
dichos simbolos antes de realizar la ramificacion restante. Una consecuencia im-
portante de Ja heuristica es que cualquier intento de demostrar (mediante refuta-
cion) un literal que ya esté en la base de conocimienta, tendrd éxito inmediatamente
(Ejercicio 7.16). Fijese también en que la asignacion a una cldusula unitaria pue-
de crear otra cldusula unitaria (por ejemplo, cuando a C se le asigna fulso, (Cv A)
pasa a ser una clausula unitaria, causando que le sea asignado a A ¢l valor verda-
dero). A esta «cascada» de asignaciones forzadas se la denomina propagacion uni-
taria. Este proceso se asemeja al encadenamicnto hacia delante con las cldusulas
de Horn, v de hecho, 1 una expresion en FNC s6lo contienc cldusulas de Horn,
entonices el DPLL esencialmente reproduce el encadenamiento hacia delante.
(Véuse el Ejercicio 7.17.)

En la Figura 7.16 se muestra el algoritmo DPLL. S6to hemos puesto la estructura basi-
ca del algoritmo, que deseribe, en si mismo, el proceso de biisqueda. No hemos descri-
to las estructuras de datos que se deben utilizar para hacer que cada paso de la bdsqueda
sea eficiente, ni los trucos que sc pucden afiadir para mejorar su comportamiento: apren-
dizaje de cldusulas, heuristicas para la seleccion de variables y reinicializacion aleato-
ria. Cuando cstas mejoras se afiaden, el DPLL es uno de los algoritmos de satisfucibilidead
mas rdpidos, a pesar de su antigiiedad. La implementacion CHAFET se utiliza para re-
solver problemas de verificacion de hardware con un millén de variables.

Algoritmos de basqueda local

Hasta ahora, en este libro hemos vislo varios algoritmos de biisqueda local, incluyendo
la ASCENSION-DE-COLINA (pagina 126) y el TEMPLADO-SIMULADO (pdgina 130). Estos
algoritmos se pueden aplicar directamente a los problemas de satisfacibilidud, a condi-
cion de que elijamos fa correcta funcién de evaluacion. Como el objetivo es encontrar
una asignacion que satisfaga todas las clausulas, una funcion de evaluacién que cuente
cl ndmero de cldsulas insarisfacibles hard bien el trabajo. De hecho, ésta es exactamen-
te la medida utilizada en el algoritmo MN-CONFLICTOS para los PSR (pédgina 170). To-
dos estos algoritmos rcalizan los pasos en el espacio de asignaciones completas,
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funcion ;[ SatiseacrarE-DPLLY(s) devuelve verdadero o false
entradas: s. una scntencia en 1égica proposicional
clausulay < el conjunto de cldusulas de s en representacion FNC

simbolos < una lista de los simbolos proposicionales de s
devolver DPLL{cldusulas, simbolos, [ 1)

funcién DPLL(cldusulays, simbolos, modelo) devoelve verdadero o fulso

si cada clausula en cldusilas es verdadera en el modelo entonces devolver verdadero

si alguna cldusula en cldusilas cs falsa en ¢l modelo entonces devolver falso

P, valor « ENCONTRAR-SIMBOLO-PURO(simbolos, cldusulas, modelo)

si P no estd vacio entonces devolver

DPLL{(cldusulas, simbolos — P EXTENDER(E, valor modelo)

P, valor « ENCONTRAR-CLAUSULA-UNTTARIA(cldusulas, modelo)

si P no estd vacio entonces devolver

DPLL{cldusulas, simbolos — P, EXTENDER(F, valor, modelo)

P« PRIMECRO(simbolos): resto «— RESTO{simbolos)

devolver DPLL(cldusulas, resto, EXTENDER{P, verddadero, modelo)) o
DPLL(cldusulas, resto, EXTENDER(P, falso, modelo))

Figura 7.16  El algoritmo PPLL. para la comprobacién de la satisfacibilidad de una sentencia en
1égica proposicional. En el texto se describen ENCONTRAR-SIMBOLO-PURC ¥y ENCONTRAR-CLAUSU-
La-UNITARIA; cada una devuelve un simbolo (e ninguno) y un valor de verdad para asignar a dicho
simbolo. Al igual que (IMPLICACION-TV?, este algoritmo trabaja sobre modelos parciales.

intercambiando cl valor de verdad de un simbolo a la vez. El espacio generalmente con-
tiene muchos minimos locales, requiriendo diverses métodos de alcatoriedad para es-
capar de ellos. En los tltimos afios se han realizado una gran cantidad de experimentos
para encontrar un buen equilibrio entre la voracidad y la aleatoriedad.

Uno de les algontmos mds sencillos y eficientes que han surgido de todo este tra-
bajo es el denominado SAT-CAMINAR (Figura 7.17). En cada iteracion, el algoritmo se-
leceiona una cldusula insatisfecha y un simbolo de la cldusula para intercambiarlo. El
algoritmo escoge aleatoriamente entre dos métodos para seleccionar el simbolo a inter-
cambiar: (1) un paso de «min-contlictos» que minimiza ¢l ndmero de cldusulas insatis-
fechas en el nuevo estado, y (2) un paso «pasada-aleatoria» que selecciona de forma
aleatoria el simbolo.

JEl SAT-CAMINAR realmente trabaja bien? De forma clara, si el algoritmo de-
vuelve un modelo, entonces 1a sentencia de entrada de hecho es satisfacible. [ Qué
sucede si el algoritmo devuelve fallo? En ese caso, no podemos decir si la sentencia
es insatisfacible o si necesitamos darle mas tiempo al algoritmo. Podriamos inten-
tar asignarle a max_intercambios el valor infinito. En ese caso, cs ficil ver que con
el iempo SAT-CamINaR nos devolverd un modelo (si existe alguno) a condicion de
que Ia probabilidad p > (). Esto es porque siempre hay una secuencia de intercam-
bios que nos lleva a una asignacién satisfactoria, y al final, los sucesivos pasos de
movimientos aleatorios generardn dicha secuencia. Ahora bien, si max_intercambios
es infinito y la sentencia es insatisfacible, entonces la ejecucion del algoritmo nun-
ca finalizard.
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funcidn SAT-CamMinar(clausulas, p, max_intercanbios) devuelve un modelo satisfactorio o fullo
entradas: cldusulas, un conjunto de clausulas en légica proposicional
p. la probabitidad de escoger un movimiento «alcatorio», generalmente alrededor de 0,5
max_intercambios ¢l ndmero de intercambios permitidos antes de abandonar

modelo — una asignacion aleatoria de verdadero/ffalse wlos simboelos de las cldusulas

para i = | hasta max_infercambios hacer
si modelo satisface 115 cldusulas entonces devolver modelo
cldusula < una clausula seleccionada alcatoriamente de cldusules que es lalsa en ¢l iodelo
con probabilidad p intercambia el valor en ¢l modelo de un sfimbolo scleccionado
aleatoriamente de la cfdisule
sino intercambia el valor de cualquier simbolo de la cldusula para que maximice el
nimero de cliusulas satisfacibles

devolver failo

Figura 7.17  El algoritme SAT-CAMINAR para la comprobacién de la satisfacibilidad mediante
intercambio aleatorio de los valores de las variables. Existen muchas versiones de este algoritmo.

Lo que sugiere este problema es que los algoritmos de biisqueda local, como el SAT-
CAMINAR, son mds Gtiles cuando esperamos gue haya una solucion (por ejemplo, los pro-
blemas de los que hablamos en los Capitulos 3 y 5, por lo general, ticnen solucién). Por
otro lado, los algoritmos de buisqueda local no detectan siempre la insatisfacibilidad, algo
que se requiere para decidir si hay relacion de implicacién. Por ejemplo. un agente no
puede utilizar 1a bisqueda local para demostrar, de forma fiable, st una casilla es segu-
ra en el mundo de wumpus. En lugar de ello, el agente puede decir «he pensado acerca
de ello durante una hora y no he podido haliar ningan mundo posible en el que la casi-
la no sea segura». Si el algoritmo de basqueda local es por to general realmente més
rapido para encontrar un modelo cuando éste existe, el agente se podria justificar asu-
miendo que el impedimento para encontrar un medelo indica insatisfacibifidad. Desde
luego gue esto no es 1o mismoe que una demostracion, y ¢l agente se lo deberia pensar
dos veees antes de apostar su vida en elio.

Problemas duros de satisfacibilidad

Vamos a ver ahora cémoe Lrabaja en la practica el DPLL. En conercto, estamos intercsa-
dos en los problemas duros (0 complejos), porque los problemas fdciles se pueden re-
solver con cualquier algoritmo antiguo. En el Capitulo 5 hicimos algunos descubrimientos
sorprendentes acerca de cierto tipo de problemas. Por ejemplo, el problema de tas n-rei-
nas (pensado como un problema absolutamente dificil para los algoritmos de blasqueda
con backiracking) resultd ser trivialmente sencillo para los métodos de biisqueda local,
como el min-conflictos. Esto es a causa de que las soluciones estdn distribuidas muy den-
samente en el espacto de asignaciones, y estd garantizado que cualquier asignacion ini-
cial tenga cerca una solucidn. Asi, el problema de las n-reinas es sencillo porque estd
bajo restricciones.

Cuando observamos los problemas de setisfacibilidad en forma normal conjuntiva,
un problema bajo restricciones es aquel que tiene relativamente pocas clausulas res-



