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Resumen

En este trabajo se describe el uso de una herramienta
gréfica de libre disposicion y cédigo abierto desarro-
1lada como apoyo en la ensefianza de algoritmos de
busqueda heuristica en Inteligencia Artificial (A*,
IDA* y busqueda frontera). Se pretende facilitar la
comprensién de los mismos y sus propiedades des-
de una perspectiva activa y participativa por parte de
los alumnos, incrementando sus oportunidades para
la exploracién y el descubrimiento. La herramienta
permite editar cuadriculas con obstdculos y definir
nodos de inicio y fin. A continuacién se puede visua-
lizar paso a paso la ejecucion de diversas combina-
ciones de algoritmos y heuristicos, asi como mostrar
datos relativos a su rendimiento. Esto permite desa-
rrollar una serie de précticas y tareas amenas para el
alumnado, que a su vez evitan algunas dudas y ma-
lentendidos frecuentes en el aprendizaje de esta ma-
teria. La herramienta se emplea con éxito desde el
curso académico 2007/2008 en la ETSI Informética
de la Universidad de Mélaga.

1. Introduccion

La busqueda heuristica es la principal hipétesis de la
Inteligencia Artificial (IA) simbdlica para la resolu-
cién de problemas [12]. Por este motivo se trata de
una materia de caracter obligatorio virtualmente en
todos los curricula internacionales sobre Informética
[1] y en los planes de estudio vigentes en Espafia pa-
ra la titulacién de Ingenieria Informatica. En la ETSI
Informadtica de la Universidad de Mélaga, esta mate-
ria se imparte en la asignatura troncal “Inteligencia
Artificial e Ingenierfa del Comocimiento”, de la titu-
lacion de Ingenierfa Informatica, y en la asignatura

“Trabajo parcialmente financiado por la ETSI Informatica de la
Universidad de Mdlaga, y el proyecto de innovacién educativa para
la convergencia en EEES de la Universidad de Mdlaga (PIE07/112
- convocatoria 2007/08): Herramienta software para la ensefianza
de algoritmos de busqueda.

optativa “Introduccion a la Inteligencia Artificial” de
la titulacién de Ingenierfa Técnica en Informadtica de
Gestion. En esta universidad la continuidad de es-
ta materia estd garantizada por la existencia de dos
nuevas asignaturas en los nuevos planes de estudio:
“Introduccién a la IA” (obligatoria), e “IA en Jue-
gos” (optativa). Al tratarse de una materia obligato-
ria en todos los estudios superiores de Informaitica,
el desarrollo de recursos y materiales didécticos pa-
ra la misma es potencialmente interesante para gran
cantidad de profesores y alumnos.

Esta materia se encuentra también naturalmente
presente en los principales textos docentes de IA tan-
to nacionales como extranjeros [18][14][11]. En es-
tos textos se aborda la descripcién de diversos al-
goritmos de busqueda, se ilustra su funcionamien-
to mediante ejemplos, y se detallan sus propiedades
formales. Se trata por tanto de una materia que pue-
de ser presentada facilmente al alumno siguiendo un
esquema de clases magistrales. Sin embargo, la me-
todologia docente favorecida por la implantacion del
Espacio Europeo de Educacién Superior incide tam-
bién en la necesidad de atender a los aspectos del
trabajo personal del alumnado, asi como a una ma-
yor participacién e interaccion en clase.

En este trabajo se describe fundamentalmente el
uso de una herramienta grafica desarrollada por los
autores para facilitar la ensefianza y el aprendizaje
de los principales algoritmos de bisqueda en grafos
de la Inteligencia Artificial. Esta herramienta se em-
plea por una parte como elemento dinamizador de
las clases, facilitando la comprension de la materia
en el laboratorio desde una perspectiva activa y par-
ticipativa por parte de los alumnos. Por otra parte,
la herramienta permite también el desarrollo de di-
versas actividades practicas que los alumnos deben
trabajar por su cuenta, incrementando las oportuni-
dades para la exploracion y el descubrimiento. Los
aspectos bdsicos del desarrollo de esta herramienta
se enmarcan en un proyecto de innovacién educati-
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va de la Universidad de Malaga [10].

En el planteamiento de la experiencia descrita se
tuvieron en cuenta las recomendaciones vigentes en
el desarrollo de animaciones para la ensefianza de
algoritmos. Un buen resumen puede encontrarse en
[5]. El uso de animaciones para la ensefianza de al-
goritmos no siempre ha gozado de evaluaciones fa-
vorables [21]. Las conclusiones de diversos estudios
apuntan a que las animaciones son dtiles desde el
punto de vista pedagdgico inicamente si se emplean
en conjuncién con materiales y practicas adecuados,
se apoyan en las explicaciones del profesor, o per-
miten una actitud participativa por parte del alumna-
do [8] [6]. Se tuvieron en cuenta por ello las reco-
mendaciones de [3] sobre animacién de algoritmos:
elaboracion de un modelo claro y sencillo, ilustra-
cion visual de las medidas de eficiencia, control de
velocidad en la animacion, representacion uniforme,
simplicidad en el control y creacién de las animacio-
nes, y facilidad para la interaccion, la exploracion y
el descubrimiento.

El articulo estd organizado de la siguiente forma.
En primer lugar se discuten los conceptos funda-
mentales en la ensefianza de algoritmos de busque-
da, con especial atencidn a su ensefianza en la Uni-
versidad de Médlaga. En segundo lugar se discute el
uso de herramientas de simulacién en la ensefian-
za de estos conceptos, asi como algunas herramien-
tas previas. A continuacién se describen los aspec-
tos mds relevantes de la herramienta utilizada, y se
aborda la elaboracion de précticas y ejercicios para
evitar los principales malentendidos que surjen en el
aprendizaje de esta materia. Por dltimo se presentan
algunas conclusiones y trabajos futuros.

2. Conceptos fundamentales en la ensefian-
za de algoritmos de biisqueda heuristica

El cuadro 1 muestra el temario de la asignatura
troncal Inteligencia Artificial e Ingenieria del Co-
nocimiento (4° curso ETSI Informatica, Universidad
de Mailaga). En los temas de buisqueda heuristica se
persigue un doble objetivo. En primer lugar, intro-
ducir a los alumnos en los conceptos y algoritmos de
busqueda heuristica comtinmente encontrados en los
textos docentes, fundamentalmente A* e IDA*. Por
otra parte, se intentan presentar los conceptos mas
innovadores y de importancia demostrada que atin

Recursos Docentes

1. INTRODUCCION

2. LENGUAIJE LISP

3. BUSQUEDA Y RESOLUCION DE PROBLE-
MAS

 Espacios de estados
* Busquedas con drbol
* Busquedas con retroceso e irrevocables

4. AGENTES

* Problemas de generacion de planes
* Problemas con adversario y juegos
* Problemas de decisién markovianos

5. PERCEPCION

Cuadro 1: Temario de la asignatura Inteligen-
cia Artificial e Ingenierfa del Conocimiento, curso
2009/2010.

no se encuentran en estos textos docentes. Concreta-
mente, en los tltimos cuatro afios se han introducido
en el temario dos técnicas que han demostrado un
importante salto cualitativo en la resolucién de pro-
blemas sobre las técnicas tradicionales. Se trata del
uso de bases de datos de patrones [2] para el cilculo
de heuristicos, y las técnicas de biisqueda frontera
[7].

Los estudios de busqueda heuristica en Inteli-
gencia Artificial se apoyan en la idea de que mu-
chos problemas pueden representarse simbolica-
mente mediante el formalismo del espacio de es-
tados. Un espacio de estados se compone de una
descripcion simboélica capaz de representar todas las
posibles situaciones del problema, asi como de un
conjunto de reglas o acciones, que describen cuando
puede pasarse de una situacion a otra. Una instancia
de problema viene definida por la descripcién de una
situacion inicial, y una condicién objetivo que debe
ser cumplida por toda situacion deseada. En muchos
casos se establecen preferencias entre distintas solu-
ciones, asignando un coste a cada accion, y estable-
ciendo como 6ptima aquella solucién que minimiza
la suma del coste de sus acciones.

Puesto que un espacio de estados define implici-
tamente un grafo, encontrar la solucién a un proble-
ma equivale a encontrar un camino en un grafo. Los
algoritmos de busqueda en grafos son por tanto de
importancia fundamental en el estudio de la IA. La
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Hipétesis de la Bisqueda Heuristica va m4 alld, se-
falando que la bisqueda no puede ser ciega, sino
que “debe haber informacién en el espacio del pro-
blema y [el resolutor] debe ser capaz de extraerla y
utilizarla” [12]. Esta informacién, normalmente in-
completa, imprecisa, y a veces incierta, es la que se
denomina heuristica.

Los conceptos de estimacion heuristica del coste,
y su introduccidn en los algoritmos de bisqueda me-
diante funciones de evaluacién estdticas son sin duda
los conceptos clave mds importantes en esta materia.

Los principales algoritmos de buisqueda heuristica
son A*, que puede entenderse como la version heu-
ristica del algoritmo de coste uniforme (Dijkstra), e
IDA*, que puede entenderse como la version heuris-
tica del algoritmo de profundizacién progresiva, a su
vez una variante del algoritmo Backtrack. La mayor
parte de textos docentes inciden invariablemente en
el andlisis del rendimiento de los algoritmos heuris-
ticos, y en cémo bajo determinadas condiciones el
uso de heuristicos mejora los requisitos de espacio e
iteraciones sobre las versiones no informadas.

Sin embargo, el estudio aislado de estas propie-
dades formales lleva con frecuencia a diversos ma-
lentendidos en relacién al funcionamiento practico
de los algoritmos [4]. La herramienta y las practicas
descritas mds adelante pretenden precisamente dar
un sentido mds practico a esta materia y evitar en lo
posible cualquier malentendido.

3. Consideraciones sobre la enseinanza de
los conceptos fundamentales

La ensefianza de los algoritmos de bisqueda heu-
ristica se ha apoyado tradicionalmente en el uso de
puzzles deslizantes como el N-puzzle [14][9], o en
el andlisis de determinados grafos con una represen-
tacion gréfica intuitiva, como las redes de carreteras
o las mallas cuadradas [15, cap. 5].

En nuestra Escuela, el estudio de los algoritmos
de bisqueda combina las explicaciones tedricas y la
resolucién de problemas con précticas de programa-
cion en laboratorio, y otras de realizacion como tra-
bajo del alumnado. Nuestra experiencia es que la in-
troduccion de los conceptos bésicos, la comparacién
de heuristicos bésica, y las diferencias en el compor-
tamiento préctico de los algoritmos (A*, IDA*, bis-
queda frontera) pueden asimilarse mejor mediante el
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uso de simulaciones. Una vez que estos conceptos se
han afianzado, se puede seguir avanzando mediante
la programacién de puzzles y problemas sencillos,
sobre los que se puede probar con facilidad la efica-
cia del uso de bases de datos de patrones. Concreta-
mente, se programan bases de datos de patrones para
el puzzle-8, que permiten al alumnado experimentar
en el laboratorio la resolucién incluso de las instan-
cias mas complejas del problema [16] con recursos
de tiempo y espacio mds que razonables.

Existe un creciente interés en la incorporacién en
las asignaturas de IA de elementos relacionados con
el entorno industrial y profesional en el que desarro-
llardn su labor los futuros titulados. En [19] se des-
cribe una interesante experiencia en la que se apro-
vechan herramientas de desarrollo de Google para
las interfaces de las practicas de busqueda. En [23]
se describe también un enfoque encaminado a pre-
parar al alumnado para ser productivo de manera in-
mediata en la industria del desarrollo de juegos. La
futura implantacién de la asignatura IA en Juegos en
la Universidad de Mdlaga hace especialmente intere-
sante en nuestro caso la exploracion de esta ultima
oportunidad.

En este trabajo consideramos principalmente
nuestra experiencia con el uso de simulaciones pa-
ra la mejora del proceso de enseflanza/aprendizaje,
aprovechando una herramienta previamente desarro-
llada como parte de un proyecto de innovacién edu-
cativa de la Universidad de Malaga [10]. El modelo
empleado para la simulacién es el uso de laberintos
en mallas cuadradas.

El uso de este modelo para la simulacién de al-
goritmos de busqueda tiene un especial atractivo,
pues son féciles de representar, visualizar y modi-
ficar. Ademas, diversos problemas reales, como el
movimiento de manipuladores robéticos, el alinea-
miento de secuencias de ADN, o la biisqueda de ca-
minos en juegos de estrategia en tiempo real (de es-
pecial interés en nuestro caso), pueden representar-
se como busquedas en mallas. La combinacién de
un modelo sencillo con aplicaciones reales actda sin
duda como un elemento motivador en el interés del
alumnado.

El uso de herramientas para la simulacién de al-
goritmos de bisqueda no es nuevo. Quiza el antece-
sor mds llamativo entre estas herramientas sea The-
seus, el ratén electromecdanico presentado por Clau-
de Shannon en 1951 [20]. Se trata de un dispositivo
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en el que un pequefio ratén se mueve por un laberin-
to cuadrado de 5 x 5 celdas, que se puede configurar
colocando obstaculos metélicos en 40 pequeias ra-
nuras. Mediante el uso de relés telefénicos, el apara-
to implementa una busqueda con retroceso que per-
mite al ratén encontrar y recordar el camino desde
una posicién cualquiera a otra objetivo (un “queso”
metélico). El aparato, que en su dia despert6 el inte-
rés medidtico, se encuentra actualmente en el museo
del MIT '

El principal precedente de la herramienta descrita
en este articulo es la herramienta PathDemo 2 [22],
que ilustra diversos algoritmos empleados en bus-
queda de caminos en juegos de estrategia median-
te una malla con obstdculos. Esta herramienta reune
los principales elementos necesarios para una bue-
na simulacién de los algoritmos de busqueda, pe-
ro presenta también algunos inconvenientes para su
uso como recurso didéactico. En primer lugar, el c6-
digo no es abierto, con lo cual no se puede modi-
ficar, adaptar ni ampliar. En segundo lugar sélo es-
td disponible para plataformas Windows. Los algo-
ritmos disponibles no se corresponden claramente
con la clasificaciéon normalmente empleada en cla-
se y, dada su antiguedad, carece de una técnica de
gran importancia y desarrollo reciente, como es la
bisqueda frontera [7], ya mencionada anteriormen-
te. Por ltimo, el editor de mallas no permite guardar
ni cargar problemas ya editados, lo que limita consi-
derablemente su uso para la realizacién de practicas
por parte del alumnado.

4. La herramienta de simulacion

Una descripcidn de las motivaciones y proceso de
desarrollo de la herramienta de simulacién se en-
cuentra en [10]. Detallaremos aqui los aspectos ba-
sicos relativos a las practicas y tareas presentadas
mds adelante. La herramienta se ha bautizado re-
cientemente con el nombre de AIDA, ya que A* e
IDA* son los algorimos de referencia més utilizados
en bisqueda heuristica. El programa estd disponible
publicamente en Google Code a través de la direc-
cién http://code.google.com/p/aida-uma/.

La herramienta se ha desarrollado en Common

"http://webmuseum.mit .edu/detail.php?t=
exhibitions&type=exh&f=&s=3&record=5

2http://www.programmersheaven. com/download/1001/
download.aspx
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Lisp, empleando el paquete gréfico de la plataforma
LispWorks?>. Esta plataforma dispone de una versién
personal de libre disposicién, que permite la ejecu-
cion del programa en plataformas Windows, Linux,
0 Mac sin necesidad de ningtin cambio en el codi-
go. Existe también un prototipo desarrollado en el
lenguaje Java.

El simulador permite editar, guardar, y cargar cua-
driculas con obstaculos, y definir nodos de inicio
y fin. Las cuadriculas siguen una topologia de 4-
vecinos. El coste de las transiciones es unitario. A
continuacién se puede visualizar paso a paso la eje-
cucion de diversas combinaciones de algoritmos y
heuristicos. En las practicas descritas mas adelante
se consideran los algoritmos heuristicos A*, IDA*,
y bisqueda frontera. En cuanto a los heuristicos, se
dispone de busqueda a ciegas, distancia Euclidea, y
distancia Manhattan.

En relacién a la implementacién de los algoritmos
de buisqueda en Lisp, el uso del paradigma funcional
ha tenido tradicionalmente predicamento en la co-
munidad docente [13] [17]. Sin embargo, en nuestro
caso hemos optado por una implementacién orien-
tada a objetos (CLOS). Los algoritmos estan imple-
mentados siguiendo un estilo recursivo y se ejecu-
tan como hebras o procesos ligeros (light proces-
ses). La llamada recursiva de cada iteracion se di-
fiere mediante una llamada al planificador de proce-
sos de LispWorks (scheduler). De este modo, es facil
modificar en tiempo real la velocidad de simulacion,
simplemente cambiando el tiempo de espera que se
proporciona al planificador para la ejecucion de la
siguiente llamada recursiva.

5. Evaluacion

La acogida de la herramienta por el alumnado ha
sido buena. La realizacién de encuestas arrojé una
valoraciéon media global de 4,26 sobre 5 sobre su uti-
lidad para el aprendizaje de los algoritmos. La figura
1 muestra en detalle las respuestas proporcionadas
por el alumnado de varios grupos, asignaturas y cur-
SOS.

Recientemente se ha incluido en las encuestas una
valoracion especifica para cada algoritmo de bus-
queda. La figura 2 resume los resultados.

3http://www.lispworks.com
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Figura 1: Respuestas a la cuestion “Valore el programa pa-
ra el aprendizaje de los algoritmos de busqueda” (1- Insu-
ficiente, 3- Bien, 5- Excelente).

6. Trabajos para el alumnado

6.1. No siempre conviene un heuristico “mejor”

Este es uno de los malentendidos mds frecuentes
identificado en [4]. Dados dos heuristicos optimistas
para un mismo problema /;(n) y hy(n), es posible
demostrar que siVn ¢ T’ hy(n) > hy(n) (i.e. hy es-
td mds informado que h; ), y ambos son monétonos,
entonces A* con &, nunca realizard mas iteraciones
que con /. Por tanto, dado cualquier heuristico mo-
nétono h(n) tal que Vn ¢ I h(n) > 0, lo razonable
es usar A* frente al algoritmo de Dijkstra. Sin em-
bargo, para un mismo problema es dificil encontrar
dos heuristicos no triviales tales que uno esté mas
informado que otro. En el caso de las mallas cuadra-
das, si 1 mide la distancia Euclidea al objetivo, y
hy mide la distancia Manhattan, es fcil comprobar
queVn¢ ' hy(n) > hi(n), conlo que no se cumple
la desigualdad estricta. Si un nodo est4 en la misma
fila o columna que el objetivo, las dos estimaciones
serdn idénticas.

Aunque en general en esta circunstancia lo razo-
nable serfa usar la distancia Manhattan, la mayoria
del alumnado tienen dificultad en reconocer que el
uso de la distancia Euclidea puede ser mas beneficio-
so en casos especiales. El sutil ejemplo de [4] no se
puede reproducir en nuestro modelo, pero se puede
mostrar que, para una regla de desempate dada, po-
demos encontrarnos con la misma situacién. La figu-
ra 3 muestra uno de tales ejemplos, en el que A* con
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Figura 2: Respuestas a la cuestién “El uso de la herramien-
ta me ha permitido mejorar mi comprension de los siguien-
tes algoritmos”.

la distancia Euclidea debe realizar tan sélo 4 itera-
ciones, mientras que A* con la distancia Manhattan
debe realizar 5. El ejemplo consta Unicamente del
nodo de salida en la parte inferior (verde), un obs-
taculo (negro), y el nodo objetivo a la derecha (ro-
jo). La ejecucion con la distancia Euclidea sélo ex-
pande los nodos del camino solucién (magenta). Por
el contrario, la ejecucién con la distancia Manhattan
debe expandir también un vecino adicional del nodo
de salida. Los restantes nodos (azul claro) quedan en
abiertos sin explorar.

Buscar la explicacion a este fendmeno es un traba-
jo interesante para la reflexion del alumnado. Tam-
bién lo es encontrar otras instancias andlogas del
problema.

6.2. El esfuerzo de bisqueda depende de la di-
reccion

Otro de los malentendidos usuales en los proble-
mas de busqueda heuristica es considerar que, da-
do un problema, el esfuerzo necesario para encontrar
una solucién que vaya desde el punto A al punto B
es el mismo encontrar un camino que vaya del punto
B al punto A. Por ello, en clase se suelen proponer
ejercicios como el que se ilustra a continuacioén pa-
ra que el alumnado reflexione sobre esta paradoja.
La importancia de este hecho quedara de manifiesto
al abordar mds adelante los temas de generacién de
planes y los conceptos de busqueda por objetivos y
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(a)

(b)

(©)

Figura 3: (a) Instancia de problema en la que la distancia
Euclidea es mejor heuristico que la distancia Manhatan.
(b) Traza de A* con la distancia Euclidea. (c) Traza de A*
con la distancia Manhattan.
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andlisis medios/fines.

El problema consiste en encontrar un camino 6p-
timo, usando el algoritmo A* y el heuristico de dis-
tancia de Manhattan sobre la figura 4(a). El origen
de la bisqueda es el punto verde y el destino el rojo.
Al realizar una bisqueda con las condiciones espe-
cificadas obtendremos la expansién de nodos mos-
trada en la figura, en la que los nodos en magenta
representan el camino encontrado, los nodos azules
los nodos expandidos y los azul claro los generados
pero no expandidos. En este primer caso la memo-
ria utilizada son 68 nodos y el nimero de iteraciones
para encontrar la solucién 43.

Sin embargo, intercambiando origen y destino ob-
tendremos como resultado la figura 4(b) en la que el
camino encontrado tiene la misma longitud que en
el caso anterior (16) pero el esfuerzo de bisqueda es
claramente superior con 88 nodos en memoria y 54
iteraciones. Situaciones similares pueden encontrar-
se también empleando el algoritmo IDA*.

6.3. Rendimiento de la bisqueda frontera

La busqueda frontera tiene gran aplicacién en pro-
blemas donde A* seria la opcién idénea, pero no
es préctico debido a su gran consumo de memoria.
Practicamente en cualquier problema con mallas es
posible ilustrar las ventajas en consumo de memo-
ria de la busqueda frontera. La figura 5 muestra la
traza de un problema resuelto mediante bisqueda en
amplitud (a) (con 134 iteraciones y 169 nodos), y en
dos instantes de la bisqueda frontera-amplitud (con
453 iteraciones y s6lo 52 nodos), concretamente en
la primera iteracién (b) y en un instante de la recu-
peracion recursiva de la solucion (c).

7. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo describe el uso de una herramienta de
simulacién para la ensefianza de algoritmos de bus-
queda heuristica en asignaturas de Inteligencia Ar-
tificial. Las encuestas de satisfaccién del alumnado
revelan que su uso ha recibido una valoracién muy
positiva. Al tratarse de una materia practicamente
obligatoria en los planes de estudio superiores de In-
formadtica la herramienta puede ser interesante para
profesores y alumnos.

La herramienta permite editar mallas cuadradas y
simular paso a paso la ejecucion de los algoritmos,
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Figura 4: (a) Resultado de la bisqueda A* en un problema
empleando la distancia Manahattan. (b) Resultado en el
mismo problema invirtiendo origen y destino.
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(b)

(©

Figura 5: (a) Traza de la bisqueda en amplitud sobre un
problema. (b) Un instante de la bisqueda frontera inicial
sobre el mismo problema. (c) Un instante de la recupera-
cién recursiva de la solucién.
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proporcionando informacién sobre su rendimiento.
La herramienta favorece la participacién del alum-
nado, aumenta sus posibilidades de exploracién, y
ofrece la oportunidad de plantear précticas en las que
se aclaran de manera grifica e intuitiva aspectos re-
lacionados con la materia.

Existen numerosas posibilidades para continuar
esta experiencia, integrando en la herramienta simu-
lacién de problemas andlogos, como mallas de 8-
vecinos, alineamiento de secuencias, asi como ilus-
trar problemas relacionados con en dmbito de los
juegos de estrategia en tiempo real. Estos incluyen el
uso de tablas de transposicion, el movimiento coor-
dinado o la busqueda jerarquica.
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