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Abstract. This paper presents CALM (Constructivist Anticipatory Learning
Mechanism), an agent learning mechanism based on a constructivist approach. It is
designed to deal dynamically and interactively with environments which are at the
same time partialy deterministic and partially observable. CALM can discover
environmental regularities by constructing more abstract or high-level
representational concepts. The created world model is represented as the structure
of afactored POMDP, and it is used to define a police of actions, what increases
the agent performance. We also present CAES (Coupled Agent Environment
System), an agent architecture based on the notions of situatedness, embodiment,
and intrinsic motivation.

Palabras Clave: IA Constructivista, Aprendizaje de Estructura en POMDP
factorizado, Construccion de Modelos de Mundo.

1. Introduccion

Este articulo presenta el CALM, un mecanismo de aprendizaje para agentes artificiales,
basada en el paradigma constructivista. La concepcion constructivista de la inteligencia
fue definitivamente traida al campo de la |A a principios de los afios 90 por €l trabajo
pionero de Gary Drescher (1991), incorporando conceptos de la teoria psicoldgica de
Jean Piaget (1957).

CALM es desarrollado para descubrir regularidades en € caso parcialmente
determinista, esto significa que é identifica transformaciones deterministas dentro de
mundos no deterministas. CALM representa € conocimiento por esquemas (estructuras
de anticipacion elementales), que tienen laforma [ contexto] +[ accidn] =[ expectativa] . El
mecanismo funciona incrementalmente, entonces el agente aprende al mismo tiempo que
tiene que relacionarse con e ambiente. CALM también es capaz de tratar con
caracteristicas ambientales no observables, induciendo propiedades ocultas. Esta
caracteristica constituye un paso mas hacia lainteligencia abstracta.

De otra parte, la investigacion en |A hoy en dia esta més dirigida a los modelos de
cognicién situada, y de motivacién intrinseca, utilizando afectividad y emociones. Por
eso, este articulo presenta también la arquitectura CAES (Coupled Agent Environment



System), que redine las dos caracteristicas, y soporta el mecanismo CALM como su
sistema cognitivo.

El mundo real es un ambiente relativamente estructurado, pero muy complegjo, y la
transiciéon de la inteligencia sensoriomotor a la inteligencia simbélica es € aspecto
principal para explicar como los seres humanos son capaces de tratarlo con éxito
(Piaget, 1957). El problema es el mismo para un agente artificial situado, que tiene
que aprender incrementalmente | as regularidades rel acionandose con el mundo.

En ambientes complejos, las propiedades 'macroscopicas especiales surgen de las
interacciones funcionales de elementos 'microscopicos, y generalmente estas
caracteristicas emergentes no estan presentes en cuaquiera de las partes que lo
generan. Los fendmenos sdlientes en esta clase de ambiente tienden a estar
relacionados con objetos o procesos de alto nivel, y en este caso es claramente
inadecuado representar e mundo solo en términos de elementos sensoriomotores
primitivos (Drescher, 1991).

Un agente inteligente (humano o artificial) que vive en estas condiciones tiene que
tener la posibilidad de sobrepasar los limites de la percepcion sensorial directa,
organizando €l universo en términos de conceptos més abstractos. El agente tiene que
ser capaz de descubrir regularidades de ato nivel en la dindmica del ambiente, pero
€30 Nno es posible si esté encerrado en un vocabulario representativo rigido.

CALM es capaz de construir un modelo para describir su universo, y crear
elementos abstractos para representar propiedades inobservables.

2. Sistema Acoplado Agente-Ambiente

Trabgjos importantes, como (Varedla et al., 1991), (Beer, 1995), (Barandiaran;
Moreno, 2006), discuten la necesidad del uso, por parte de lalA, de arquitecturas més
estrechamente relacionadas a la naturaleza, regjustando las relaciones entre agente y
ambiente. El problema del paradigma clasico de la IA simbdlica es su excesivo
cognitivismo, distante de la nocién de agente situado y encarnado, desconsiderando la
posibilidad de regulacion dindmica por feedback sensoriomotor, y cayendo en €
conocido problema del enraizamiento de los simbolos (symbol grounding problem).
En este articulo presentamos CAES, una arquitectura en la cual agente y ambiente
son sistemas dinamicos parcialmente abiertos y acoplados, inspirada en (Beer, 1995).
Un sistema puede deformar continuamente la otra trayectoria del otro, pero sin
controlarlo de una manera absoluta. EI ambiente es solo parcialmente observable por
la percepcion sensorial del agente, y solo parcialmente sujeto a ser transformado por
sus acciones. El agente (1) se relaciona con e ambiente (&), formando un sistema
global (4). Del mismo modo, € agente es formado por dos subsistemas: cuerpo (3)y
mente (). El cuerpo realiza la mediacion entre la mente y el ambiente. EI ambiente
impone una situacion (s) a agente, que responde con una actuacion (a). La situacion
es percibida por sensores del cuerpo y comunicada ala mente a traves de una sefial de
percepcion (p). Algunas sensaciones que vienen del propio cuerpo son también
anadidas a la percepcién, informando la mente sobre el estado interno del agente. La
mente administra en parte las acciones que seran gjecutadas sobre el ambiente através



de una sefial de control (c), que puede también influir sobre las propiedades internas
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Fig. 1: el cuerpo entre lamentey el ambiente.

3. Representaciéon del Ambiente

Se supone que un agente tiene motivaciones, que de algiin modo representan sus
objetivos. Clasicamente, un agente tiene que construir de manera auténoma una
politica para maximizar la obtencion de sus objetivos. La estrategia basada en
modelos separa e problema en dos partes. (a) la construccion de un modelo de
mundo, en el cua se apoya (b) la construccion de una politica de acciones.

Hay dos modos comunes de describir un ambiente: basado en estados, o basado en
propiedades. Para un problema de control, el modelo es descrito como un Proceso de
Decisién de Markov (MDP). Cuando no se revelan directamente los estados al agente,
el modelo se vuelve un MDP parciamente observable (POMDP).

Un MDP se definecomo € ={Q, A, 9, r} donde Q es un conjunto de estados, A es
un conjunto de acciones del agente, &: Q X A — Q es una funcion de transicion, que
describe como los estados cambian segln las acciones, y r: Q — 0 eslafuncion de
recompensa.

En un POMDP, diferentemente, |os estados no estédn directamente accesibles para
el agente, en este caso € = {Q, A, O, d, vy, r}, donde O es un conjunto de
observaciones, y . Q - O es una funcion de observacion, que aporta alguna
informacion perceptiva relacionada con e estado subyacente actual del ambiente,
pero que no lo identifica por completo. Las funciones de observacién, de recompensa
y de transicién pueden ser estocasticas.

Sin embargo, cuando un agente situado tiene que aprender un modelo de mundo
basado Unicamente en su experiencia, este tipo de representacion extensiva se hace
problemética porque requiere la enumeracion completa de los estados, y su tamafio
crece exponencialmente seglin € nimero de sensores del agente. Por eso, trabgjos
mas recientes usan representaciones factorizadas, (Boutilier et al., 2000), (Guestrin et
al., 2003), (Degris et d., 2006, 2008), (Strehl, 2007) donde los estados son definidos
por un conjunto de propiedades o variables.

Un ambiente basado en propiedades puede ser expresado por un FPOMDP, como &
={F, A, 1} donde F es un conjunto de propiedades, formadas por F,, € subconjunto
de propiedades observables, y F), € subconjunto de propiedades ocultas, A es un
conjunto de acciones del agente, y Ti: F1 X F, X ... x Fg x A - Fj es un conjunto de



funciones de transformacién, una para cada propiedad Fi en F, describiendo las
transiciones seglin la situacién y las acciones que el agente gjecuta.

La descripcion factorizada del ambiente (§) tiene algunas ventgjas sobre la
descripcién basada en estados (€). En primer lugar porque promueve una relacion
mas clara entre el ambiente y la percepcion del agente. En general asumimos que el
agente tiene un sensor para cada propiedad observable del ambiente. En segundo
lugar, porque laidentidad de los estados queda distribuida en las propiedades. De esta
manera, es posible representar estados generalizados y, por consiguiente, hacer
descripciones compactas de las funciones de transformacion. Representaciones
factorizadas evitan la enumeracion explicita de estados.

4. Tiposde Ambiente

Adoptamos la descripcién factorizada (&), basada en propiedades, definiendo 3 ejes
para caracterizar tipos diferentes de ambientes. El primero ge representa el nivel de
determinismo (0), y es equivalente a la proporcién de transformaciones deterministas
en T sobre & nimero total de transformaciones. Un ambiente es dicho parcialmente
determinista si es situado entre estos dos extremos del gje (0 < 0 < 1). Por giemplo,
cuando d = 0.5, lamitad de las transformaciones en T es determinista.

El segundo gje es e nivel de accesibilidad (w), que representa e grado de acceso
perceptivo a ambiente. Es equivalente a la proporcidn de propiedades observables en
F sobre € ndmero total de propiedades. Si w = 1 entonces e ambiente es dicho
completamente observable, 1o que significa que el agente tiene sensores para observar
directamente todas las propiedades del ambiente. En este caso no hay ninguna
confusion perceptiva, y € agente siempre sabe cual es la situacion actual. Si w < 1,
entonces el ambiente es dicho parcialmente observable, y € agente ya no es capaz de
identificar la situacién actual solo en términos de su percepcion.

En otras palabras, los ambientes parcialmente observables presentan algunas
propiedades determinantes a un modelo de mundo coherente que no pueden ser
directamente percibidas por € agente. Tales ambientes pueden parecer
arbitrariamente complejos y no deterministas en la superficie, pero ellos realmente
pueden ser deterministas y previsibles con respecto a elementos subyacentes
inobservables (Holmes; Isbell, 2006).

Finalmente, €l nivel de concentracion de relevancia (¢) indica cuan estructurado es
el ambiente. Es equivaente al inverso del nimero medio de propiedades necesarias
para representar cada regularidad del ambiente, dividido por € numero tota de
propiedades en F. Cuan mayor es ¢, mas compacto se puede representar la funcién de
transformacion (t). En otras palabras, los niveles més altos de ¢ significan que cada
fenébmeno en la dindmica del ambiente se explica por unas pocas causas (solo un
pequefio subconjunto de propiedades muy relevantes para cada prediccién).



5. Mecanismo de Aprendizaje

En esta seccién presentamos € mecanismo CALM, que es desarrollado para modelar
la interaccion de un agente con su ambiente, mismo cuando este ambiente es
parcialmente observable y parcialmente determinista, 0 sea, donde w<1,0<1y ¢ <
1.

CALM trata de construir un conjunto de esquemas para representar regularidades
percibidas que ocurren en el ambiente durante sus interacciones. Cada esquema = es
formado por tres partes, representando una regularidad del tipo p O ¢ — p'i. El vector
de contexto (p) tiene cada uno de sus elementos unidos con un sensor, y corresponde
ala sefia de percepcidn en la arquitectura CAES (seccion 4). El vector de accion (c)
esté conectado con los efectores, y corresponde a sefid de control. La expectativa
(p") representa el valor esperado para un sensor especifico en €l préximo instante.

En un esquema especifico, € vector de contexto representa € conjunto de
situaciones equivalentes donde e esquema es aplicable. El vector de accién
representa un conjunto de acciones similares que el agente puede redizar en €
ambiente. El vector de expectativa representa el resultado esperado después de
gjecutar la accion en e contexto dado. Cada vector de elemento puede asumir
cualquier valor en un intervalo distinto definido por el respectivo sensor o efector.

Algunos elementos en estos vectores pueden tomar el valor indeterminado (#). Por
egjemplo, un elemento conectado con un sensor binario debe tener uno de tres valores:
verdadero, falso o indeterminado (‘1 ‘0’, ‘#). Tanto en los vectores de accién como
de contexto, ‘# representa algo ignorado, o sea, una condicion irrelevante para la
anticipacién. Pero en la expectativa, ‘# significaque el elemento no es previsible.

El vaor indeterminado generaliza € esquema porque permite desconsiderar
algunas propiedades y asi representar un conjunto de situaciones. Por gjemplo, un
esquema que tiene el vector de contexto ‘100# es capaz de asimilar las situaciones
compatibles ‘1000 y ‘1001'. El uso de valores indeterminados hace posible la
construccion de un é&bol de esquemas (Y)). Relaciones de generalizacion y
especidizacion dirigen su topologia (similar a &boles de decision o aboles de
discriminacién). El nodo de laraiz representa la situacion mas generalizada, en la cua
los vectores de contexto y accion son completamente indeterminados. La adicién de
un nivel en d éarbol especiadiza un elemento, creando una rama donde el valor
indeterminado es sustituido por valores definidos diferentes. Esta especializacion
ocurre en e vector de contexto o en el vector de accion. Las hojas del arbol son los
esquemas, que hacen la anticipacion.

El contexto en el cua e agente se encuentra en un momento dado (percibido por
sus sensores) es aplicado en € arbol, excitando todos los esquemas que tienen
contextos compatibles. Este proceso define un conjunto de esquemas excitados, cada
uno aconsegjando una accion diferente para hacer en la situacion actual. CALM elegira
uno para activar, y entonces la accion definida por € esquema activado sera g ecutada
por los efectores del agente. Los esquemas son aquellos nodos del &rbol que tienen el
contexto y accidn mas especificos, en las hojas de cadarama.



6. Métodos de Aprendizaje

El proceso de aprendizaje es un refinamiento del conjunto de esquemas. El agente se
hace més adaptado a su ambiente como una consecuencia de esto. Después de cada
situacion experimentada, CALM verifica si e resultado (contexto percibido en el
instante después de la accion) esta en conformidad con la expectativa del esquema
activado. Si la anticipacion falla, el error entre el resultado y la expectativa sirve
como parametro para corregir el arbol o gjustar el esquema.

En la topologia del arbol de esquemas, los vectores de contexto y accion son
considerados juntos. Este vector concadenado identifica el nodo en € érbol, que crece
sus ramas por sucesivas diferenciaciones. El arbol tiene un solo esquemainicial. Este
esquema de raiz tiene € vector de contexto completamente general (sin cualquier
diferenciacion, '##) y la expectativa determinada, creado en la primera situacion
experimentada, como un espejo del resultado directamente observado después de la
accion.

El vector de contexto sera gradualmente especializado por la diferenciacion. En
ambientes méas complegjos, el nimero de caracteristicas es enorme, y, en general, solo
algunas de €ellas son relevantes para identificarse una situacion (1 > ¢ >> 0).

La expectativa puede ser vista como una etiqueta en cada esquema, y esto
representa la anticipacion predicha para una propiedad cuando € esquema es
activado. El agente tiene dos aternativas cuando la expectativa fala, en un modo de
hacer el conocimiento compatible con la experiencia, la primera aternativa trata de
dividir el dominio del esguema, creando nuevos esquemas, con contextos mas
especializados. A veces eso no es posible y la solucién es indeterminar la expectativa
del esquema.

Cinco métodos béasicos realizan e aprendizaje en € mecanismo CALM:
diferenciacion, diferenciacion abstracta, ajuste, anticipacion abstracta e integracion.
Cuando se crea un nuevo esquema, Su expectativa empieza totalmente determinada
(como un espejo del resultado de su primera activacion).

La diferenciacion es un mecanismo necesario porque a un esquema responsable de
un contexto demasiado general le cuestan hacer anticipaciones precisas. Si un
esquema general no trabaja bien, el mecanismo lo divide en nuevos esquemas. De
hecho, e método de diferenciacién toma un esguema inestable y lo cambia en
subarboles de dos niveles. El esquema original se transforma en el nodo padre de este
subérbol, conservando €l contexto del esquema original. Los nifios, que son los
nuevos esguemas, tienen sus identificadores un poquito més especializados que su
padre. Ellos atribuyen un valor a algiin e emento indeterminado, dividiendo el acance
del esquema origina. Cada uno de estos nuevos esquemas se encarga de una parte del
conjunto de situaciones. De esta manera, €l conocimiento correcto anterior permanece
conservado, distribuido en los nuevos esquemeas, y la situacion discordante es aislada
y tratada como un contexto especifico. La diferenciacion es e método responsable
para hacer crecer e arbol, donde cada nivel representa la introduccion de alguna
restriccion en ladefinicion del esquema.

El algoritmo tiene que elegir un elemento diferenciador, que puede ser en el vector
de contexto o en el vector de accion. Este diferenciador tiene que separar la situacion



responsable por e desequilibrio de las demas, y e algoritmo lo elige conforme a su
capacidad de diminuir la entropia.

Si no hay diferenciadores perceptivos, CALM puede suponer la existencia de
alguna propiedad ocultadel ambiente, que podria ser capaz de diferenciar la situacion.
Esta propiedad inobservabl e seré representada como un elemento sintético. Cuando un
elemento sintético es creado, se lo incluye en €l vector de contexto de los esquemas
como un nuevo término posible. Al mismo tiempo, se crea un nuevo &bol de
esquemas para descubrir su dindmica. Los el ementos sintéticos suponen la existencia
de algo mas all4 de la percepcién sensorial, que puede ser Util para explicar una
situacion desequilibrada.

De esta manera, tratando con ambientes parcialmente observables, CALM tiene
dos desafios adicionales. (a) deducir la existencia de propiedades inobservables, que
representara por elementos sintéticos, y (b) incluir estos nuevos elementos en su
model o anticipador.

Para descubrir la dinamica de una cosa que no se puede observar directamente,
tiene que reparar en la informacién histérica, y captar esta dinamica a través de
fendmenos indirectos. Para los casos completamente deterministas, Holmes e Isbell
(2006) han demostrado que es siempre posible encontrar trozos suficientemente
pequefios de historia para distinguir e identificar todos los estados subyacentes en un
D-POMDP.

La diferenciacion abstracta crea un nuevo elemento sintético booleano, ampliando
el vector de contexto posible de los esquemas. Inmediatamente, este elemento es
usado para diferenciar la situacion incoherente en el esquema desequilibrado. El
método atribuye valores arbitrarios a este elemento en cada esguema diferenciado.
Estos valores representan la presencia o la ausencia de alguna condicion inobservable,
necesaria para determinar la prediccion correcta en la situacion dada.

Una vez que un elemento sintético es creado, puede ser usado en siguientes
diferenciaciones. Un nuevo elemento sintético sera creado solo si 1os existentes estan
ya saturados. Para evitar el problema de crear nuevos elementos sintéticos
infinitamente, CALM puede hacerlo solo hasta un limite predefinido.

El elemento sintético no tiene que ver con ninguna percepcion sensorial. Por
consiguiente, su valor no puede ser directamente observado. Este hecho puede colocar
el agente en situaciones ambiguas, donde no es posible saber si una condicion
relevante pero inobservable (representada por un elemento sintético) esti presente o
ausente. Al principio, € valor de un elemento sintético es verificado solo a posteriori
(es decir después de la gjecucion de la accién en una situacién ambigua). Unavez que
la accion se pasa y €l resultado consecuente es verificado, entonces el agente puede
mirar hacia atrés y deducir cual era lareal situacion afrontada en € instante anterior
(deshaciendo la ambiguiedad).

Descubrir €l valor de un elemento sintético después que se pasa la circunstancia
donde esta informacion era necesaria puede parecer poco Util, pero de hecho, esta
deduccién retrasada es la informacion necesaria al método de anticipacion abstracta.
Si la propiedad inobservable representada por este elemento sintético tiene un
comportamiento regular, entonces el mecanismo puede retropropagar € valor
deducido para €l esquema activado en € instante anterior en el arbol que trata este
elemento sintético. El valor deducido sera incluido como una nueva anticipacién en
este esquema.



Finamente, cuando agun esquema falla y no es posible diferenciarlo, ni
perceptiva, ni abstractamente, entonces CALM gjecuta el método de ajuste. Este
método indetermina la expectativa del esguema, suponiendo que no hay ninguna
regularidad determinista a partir de la situacion representada con relacién al el emento
anticipado, y que latransformacion es imprevisible.

Los gustes sucesivos pueden revelar algunas diferenciaciones innecesarias,
entonces, después de un gjuste, CALM verifica la posibilidad de reagrupar algunos
esquemas. Asi, el método de integracion busca en un mismo subarbol dos esquemas
gue tengan expectativas equivalentes y que aborden contextos diferentes. En este
caso, eliminase ladiferenciacion, y 1os esquemas son integrados en uno solo.

El trayecto realizado por cada esquema, después que esta creado, es desarrollar
nuevas hojas més especializadas, o sufrir una indeterminacion de su expectativa, y
entonces una posible integracion con otros. Este movimiento sigue hasta el punto en
gue e abol alcanza un estado donde solo permanecen aquellos esquemas que
realmente representan las regularidades deterministas del ambiente.

7. Problema Experimental

Para gjemplificar € funcionamiento del método propuesto usaremos el problema flip,
gue también es usado por (Holmes; Isbell, 2006). El agente vive en un universo de 2
estados subyacentes, con 3 acciones (1, r, u) y 2 percepciones (0, 1). El agente no tiene
ninguna percepcion directa para saber cual es € estado subyacente actual. La
percepcion es '1' cuando € estado se cambia, sino es '0". La accion 'u’ no cambia €l
estado, mientras que las acciones 'I' y 'r' causan una transicion determinista a estado
izquierdo o derecho, respectivamente. El problema flip estéilustrado en lafigura 2.
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Fig. 2: e problemaflip.

CALM es capaz de solucionar este problema. En primer lugar intenta predecir la
observacion siguiente en funcion de su accion y observacion. Sin embargo, CALM
rapidamente descubre que la observacion perceptiva no es suficiente al modelo para
hacer anticipaciones correctas. De este modo, CALM crea un nuevo elemento
sintético que sera capaz de representar |os estados izquierdo (#) y derecho (#).

En una gjecucion tipica, los primeros pasos de la aprendizaje para € problema flip
no revelan la existencia de una propiedad oculta. Estos movimientos son: "r1, u0, I1,
r1, 11, uo, r1". Sin embargo, después de la secuencia “r0, r0, 11, 10, 10, u0, 10, r1, uo,
r0”, el elemento oculto es creado y su anticipacion es definida. La figura 3 muestrala
solucion final.
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8. TrabajosReacionados

CALM es un mecanismo original que permite a un agente crear incrementalmente un
model o de mundo durante el curso de su interaccién. Este trabajo es la continuidad de
nuestro trabajo anterior (Perotto; Alvares, 2006, 2007), ampliado para tratar con
ambi entes parcial mente observables.

El trabajo pionero en Al constructivista ha sido presentado por Drescher (1991). El
presentd la primera arquitectura de agente constructivista (llamado e mecanismo
esgquemético), que aprende un modelo de mundo por un andlisis estadistico exhaustivo
de la correlacion entre todos los elementos de contexto observados antes de cada
accion, combinada con todas las transformaciones resultantes. Drescher también ha
abordado la descubierta de propiedades ocultas.

El mecanismo esquematico es un modelo reconocido, sin embargo, sin garantias
tedricas de convergencia, y presentando un costo computacional muy restrictivo. La
necesidad de recursos de espacio y tiempo aumenta exponencialmente con el tamafio
del problema. Sin embargo, muchos otros investigadores han presentado modelos
alternativos inspirados por Drescher, como (Chaput, 2004) y (Holmes; Isbell, 2005).
Trabajos mas recientes han cambiado los términos adecudndose a problema de la
descubierta de estructura en POMDPs o0 en FMDPs, como (Holmes; Isbell, 2006)
(Degris et a., 2006, 2008).

Nuestro mecanismo (CALM) se diferencia de estos trabajos anteriores porque
limitamos el problema a descubrimiento de regularidades deterministas en ambientes
parcialmente deterministas, y de esta manera, podemos poner en practica métodos de
induccion directos y méas eficientes. Este acercamiento presenta un coste
computacional bajo, y esto permite que el agente aprenda incrementalmente y
encuentre regularidades de ato nivel. Ademas, nuestro trabajo ha incluido €l
descubrimiento de propiedades ocultas, posibilitando su utilizacion en ambientes
parcialmente observables, construyendo la estructura de un FPOMDP.

9. Conclusiones

El mecanismo CALM puede proporcionar a un agente la capacidad de adaptarse a su
ambiente de manera auténoma, porque es capaz de construir incrementalmente €l
conocimiento para representar las regularidades deterministas observadas durante su



interaccién, mismo tratdndose de universos parcialmente deterministas. También trata
con ambientes parcia mente observables, descubriendo regularidades de ato nivel. La
estrategia es hacer la induccion y la prediccion de propiedades inobservables,
representadas por €lementos sintéticos.

Los elementos sintéticos permiten a agente sobrepasar e limite de las
regularidades instantaneas y sensoriomotoras. Con estas nuevas capacidades, CALM
se hace capaz de construir términos mas abstractos para representar € universo, y
describir su propiarealidad en niveles mas complgjos.

CALM puede ser muy eficiente para construir modelos en ambientes parcialmente
pero muy deterministas (1 > d >> 0), parcialmente pero muy observables (1> w >> 0),
y cuando e ambiente es bien estructurado (1 > ¢ >> 0). Varios problemas reaes
presentan estas caracteristicas.

Actualmente, estamos mejorando € mecanismo CALM para que pueda formar
secuencias de accidon encadenando esguemas, utilizando planificadores conocidos
para representaciones factorizadas. Los trabgjos futuros incluyen una extension para
ambientes no deterministas, ruidosos, y continuos.
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