INTRODUCCION AL
APRENDIZAJE DE LA MAQUINA:
SISTEMASDISCENTES

1. INTRODUCCION
El aprendizaje es un término que cobija muchas facetas, por ejemplo:

- Adquisicion de conocimientos "declarativos”

- Desarrollo de capacidades motoras y cognoscitivas gracias a la instruccion y la practica.
- Organizacién de conocimientos en representaciones generales y efectivas.

- Descubrimiento de nuevos hechos y teorias gracias a la observacion y experimentacion.

Por su importancia fundamentalcomo parte de la inteligencia, el estudio del aprendizaje
constituye uno de los temas claves de la investigacion erSk pretendetanto comprendetos
procesos de aprendizaje como implantarlos en sistemas artificiales.

En la investigacion de sistemas discentes se pueden distinguir 3 tendencias :

1- Estudios orientados a tareas especificas: _
Sistemas que mejoren su desempefio para determinada tarea, como resultado de la
experiencia.

2- Modelacion de los procesos de aprendizaje humanos o biolégicos en general.

3- Andlisis tedricos generales: N _ o
Investigacionde posiblesmétodosde aprendizajendependientementdel dominio de
aplicacion y de su similitud o diferencia respecto a procesos bioldgicos.

2. MOTIVACION CIENTIFICO-FILOSOFICA

La cuestionde cuélescapacidadeslel ser humanou otro sistemabiologico son innataso
genéticas y cuales son aprendidas ha fascinadil@yos, sicologos filosofos e investigadores

del. A. Unacandidataa "capacidadnnata"humanaes el mecanismale aprendizajep seala
capacidadde adquirir hechos, habilidadesy conceptosabstractosPor esto, el entenderel
aprendizaje humano lo suficiente para reprodagirectosie él en unamaquinaes en si mismo

un objetivo cientifico valido. Adicionalmente, los modelos computacionales ayudan a la sicologie
cognoscitiva para forzarlaconcretarsusteoriasevitandogue carezcarrealmentede sentido,o

sean tautoldgicas o que no se puedan probar.

El estudiode los procesode aprendizajeen general,y del aprendizajehumanoen particular,
puede conducir a mejoréécnicaseducacionales?or estoes naturalque la investigacionsobre
Instruccién Asistida por Computadory la investigacionsobre SistemasDiscentescomparten
objetivos.Un desarrollointeresanteen estesentidoson los sistemadutorialespor computador



queincorporanmodelosdel estudiantea partir del comportamientajue la maquinaobservade
este, permitiendo una individualizacién 6ptima del proceso de ensefianza.

Tambien,como no hay demostraciéonni razén para creer que los métodosde aprendizaje
humanos sean los Unicos medios posibles de adquirir conocimientosy habilidades; la

investigacionsobreSistemadiscentegpermiteexplorarlibrementemecanismosle aprendizaje
alternativosteniendo como criterior su generalidad,utilidad y desempefiosin importar su

fidelidad a modelos sicolégicos o bioldgicos. Esta investigacion incluye:

- Diferentes mecanismos de induccion.

- Alcance y limitaciones de los métodos.

- Informacién de que debe disponer el aprendiz.

- Maneras de vérselas con el ruido y los datos de entrenamiento imperfectos.
- Desarrollo de técnicas generales, aplicables a muchos dominios diversos.

3. MOTIVACION PRAGMATICO-TECNOLOGICA

La investigacidnsobre maquinasdiscentesrespondea una necesidadoractica, puestoque la
automatizacion de un proceso requiere demasiado trabajo en dos fases:

1- Para comprenderlo a tal punto de poder formular algoritmos para su solucion.
2- Para programar explicitamente dichos algoritmos en la maquina.

Los computadores y robots actuales no pueden, o tienen muchas limitaciones en cuanto a:

- Aprender a hacer una tarea basandose en ejemplos o en la analogia con tareas similares
previamente resueltas.

- Mejorar en su desempefio con base en errores anteriores.

- Adquirir nuevas habilidades observando e imitando a los expertos.

La investigacionsobreel aprendizajedentrode la I. A. buscadotar a las maquinasde estas
capacidades para facilitargeogramacionhaciéndola automatica. Ess particularmenteitil en
la preparacionde SistemasExpertos,y en las tareasen que no conocemosalgoritmos para
programarlos directamente.

Especialmenteen el trabajo de desarrollode SistemasExpertos,se reconoceque la tareade
Adquisicionde Conocimientoss la etapamaslaboriosa,y parala cual los sistemasdiscentes
pueden aportar un alivio al liberar al Ingenided Conocimientode partede esaengorrosdabor.
Existe dificultad paraexpresarel conocimientoposeido,porque,comolo expresael fisidlogo y
filosofo del método cientifico Claude Bernard : " Podemos mas de Isapemos sabemos
mas de lo que comprendemos, y comprendemos mas de lo que podemos explicar " .



LO QUE PODEMOS

LO QUE SABEMOS

LO QUE COMPRENDEMOS

LO QUE
PODEMOS
EXPLICAR

Y precisamentepara codificar los conocimientosdel experto necesitamogoder explicar sus
razones.
Los expertosfrecuentementeao siguenel razonamientdlineal" que aparecesn los textos. Ellos

tienden a reconocépatrones”o “configuraciones"jo queles posibilita utilizar de maneramuy
rapida conocimientos compilados através de la experieiginecesidadle reflexionarsobrelos

pasos involucrados

El conocimientodel expertose almacend'subconscientementey, estoagregapoder al experto,
pero al mismo tiempo dificulta esa transferencia de conocimiezqogridaparaimplementaruna
B. C. Un expertopuedetener masdificultad que un principiante para explicar sus acciones
debido a que mucho de lo que hace ya tiene sus razones en el subconsciente.

Precisamentgor estadificultad para poder poner los conocimientosde forma explicita, la
posibilidad de quéa maquinapuedaadquirir directamenteonocimientogjue estanimplicitos en

la solucionde casosanterioresy no formuladosexplicitamentegs sumamenteatractivaparael
desarrollo de Sistemas Basados en Conocimientos.

4. DEFINICIONES DE "APRENDER"
- "Adquiri el conocimiento de alguna cosa" (Larouse, Salvat)
- "Modificar el comportamiento a causa de la adquisicién de conocimiento”

- "Hacer cambios en el sistema para que mejore con el tiempo"

comentario El vino mejora con el tiempo y esto no se considera aprendizaje.

- "Hacer cambios en el sistema, adaptativos en el sentido de que lo capacitan p&aarsoer
tarea o tareas similares mas efectivamente la proxima vez" (Herbert Simon)



comentario Para aplicar este criterio habria que conocer los objetalasstemalo cual
no siemprees posible,alguienpuedeaprendera aparentaalgo de tal maneraque a un
observadorque no conoceel objetivo real, puede parecerleque ese alguien no ha
aprendido.

- "Hacer cambios utiles en nuestra mente" (Marvin Minsky)

comentario Demasiado general y por lo tanto casi inutil.

- "Construir o modificar representaciones de lo que se experimenta” (Ryszard S. Michalski).

comentario Estadefinicion se centraen la representaciorde algin conocimiento,el

aspectode algunamejoraen el desempefioviene como consecuenciaya que una
definicion que tome esedesempefi@omo criterio seriadificil de aplicaren casoscomo
"aprendera apreciara belleza"y ademashabriaque conocerlos objetivos del sistema
para poder juzgar si mejoré el desempefio.

5. ADQUISICION DE CONOCIMIENTOS y REFINAMIENTO DE HABILIDADES
Se pueden distinguir dos formas basicas de aprendizaje:

- Adquisiciéon de Conocimientos ,y
- Refinamiento de Habilidades

La Adquisicidbnde Conocimientosnvolucra: Adquisicion de conceptossus significados,sus
relacionesentresi y con el mundoexternoy modelosde comportamientosPuededarseen
multitud de reprentacioneslesdemodelosintuitivos, imagenesy ejemploshastaecuaciones
matematicas y leyes. En este sentido decimos que alguien ha aprendido cuando:

- Su conocimiento explica un conjunto mas amplio de situaciones.
- Es mas exacto al predecir el comportamiento de algun ente.

La segundaforma de aprendizajeconsisteen la mejora gradual de habilidadesmotoras o
cognoscitivas, tales como el aprender a montar en bicicketagar un instrumentomusical.En
estoscasos,el adquirir conocimientospor ejemplode un libro, tan solo puedeser unafase
inicial, dandosda mayor parte del aprendizajedurantela practicarepetiday la correccionde
desviaciones respecto al comportamiento deseado.

La primera forma de aprendizaje se da a un nivel mas congigalte segunddorma, enla que
el subconciente juega un papel primordial. La mayor parte del aprendizaje hurnaaonezcla
de esos dos tipos.

La investigacion clasica de la I. A. ha estado mas dirigida al proceso simbdlicastguuede
parecer mas afin ca#l primertipo de aprendizajemientrasque el segunddipo de aprendizaje
se acerca mas a un proceso no simbdlico tal como el estatigdocesode control adaptativo.
Sinembargogen principio ambostipos se puedencapturaren modelossimbdélicosdadala gran

generalidadde estos,aunquepor razonesde eficiencia para el segundotipo de aprendizaje
pueden resultar mas practicos modelos no simbdlicos como las redes neuronales.

6. UNA RESENA HISTORICA DEL ESTUDIO DE SISTEMAS DISCENTES

En el deceniode 1920 1. P. Pavlov realiza sus famosos experimentossobre el reflejo
condicionado.



En 1949 D. O. Hebb publica su teoria del aprendizaje neuronal.

En 1950 W. K. Estes propone una reoria estadistica del aprendizaje, y en 1955 R. Rz Bush y
Mosteller continGian en con este tipo de enfoque.

En 1953 W. Grey Walter da a conocersu teoriasobreel cerebroy sus realizacionedisicas,
denominadasortugaspor su aspecto.

En 1958 JBrown publicaun modelode la memoriaa corto plazo, queincluye el procesodel
decaimiento déa misma;F. Rosenblatpublicasu modeloPerceptron apoyandosen la teoria
de Hebb, y, por su parte A. J. Angyan publica un modelo de adaptacion neuronal.

En 1959 Arthur Samuelconstruyéun programaque mejorabasu desemperfi@n el juego de
damas a partir de la experiencia.

En el deceniode 1960 L. D. Harmon estudiaciertos modelosde neuronasartificiales, e
igualmente por esta épocapgblicantrabajossobreel aprendizajede redespor partede M. L.

Minsky, O. G. Selfridge,W. S. McCullochy N. Rashevsky. Tambiénaparecerios trabajos
sobre sistemas adaptativos de G. Pask.

En 1970 Patrik Henry Winston hizo un programaque adquiriaconceptosen el dominio de las
construcciones con bloques, a partir de instruccion.

Hacial975JohnR. Andersondesarrollael sistemaACT que mejorasus habilidadesparala
prueba de teoremas de geometria.

En 1977 DouglasLenatrealizael sistemaAM que descubreconceptosnatematicosa partir de

unos principios basicos y unas heuristicas qugiian.Por la mismaépocaB. G. Buchanary

suscolaboradoreslesarrollarel Meta-Dendralque descubrereglasde rompimientode enlaces
guimicos, para interpretar examenes de un espectrografo de masas.

Pat Langley y su grupo desarrollan los prograB®&E€ON que descubredeyesempiricasen el
area de fisicoquimica, a partir de datos numéricos de experimentos.

Por 1980 Tom M. Mitchell, RananBanerjiy otrosdesarrollarel programalLEX que adquiere
heuristicas para la solucion de problemas de integracion simbdlica.

Los anteriores ejemplos ya van siendo "clasicoda diteraturapor habersido algo notoriosen
su momento, pero en los Ultimos diez afios se han multiplicado las investigacionesy
diversificadolos enfoques,los métodosy areasde aplicacion; tambiénen la actualidadse
realizan con regularidad varios congresos internacionales sobre el aprendizaje de la maquina.

7. TAXONOMIAS DE SISTEMAS DISCENTES

Se pueden clasificar I&istemadDiscentesseglnvariasdimensione® criterios, por ejemplo:
Segunlas Estrategiagle Aprendizajeutilizadas,Segunla Representaciémel Conocimiento
SegunparadigmasSimbélicoo Conexionista

7.1 SEGUN ESTRATEGIA DE APRENDIZAJE :

Por la cantidad de inferencia que el "aprendiz" hace sobre la informacion disponible,
consideremos dos extremos: Ninguna inferencia y mucha inferencia.



Si programamodglirectamenteun computador,sus "conocimientos"aumentan,pero no hay

ningunainferenciapor parte de la maquina,todo el esfuerzocognoscitivoesta de parte del

programadorEn el otro extremo,si un sistemaindependientementgescubrenuevasteoriaso

inventanuevosconceptosentoncesaceuna cantidadsustanciable inferencias:estaderivando
conocimientos organizados a pad& experimentaciory observaciénEntre esosdos extremos
de estadimension,un punto intermedioseriaun estudiantedeterminandocémo resolver un

problema matematico por analogia con otros similareésstgeltosen un libro de texto: requiere
inferencia, pero menos que descubrir sin ayuda del texto o del profesor.

Aprendizaje'de memoria“o implantaciondirectade conocimientosEjemplos: Aprender por "ser
programado”, y por memorizacion de hechos y datos a lo "base de datos" clasica).

Aprendizajea partir de Instruccion: O seaa partir de unafuenteorganizadade informacion, lo
cual requiere ciertas transformaciones de la informacion y algo de inferencia.

Aprendizajepor Analogia: Por ejemplo una persona que nunca ha manejado un cpenaque
manejaautomovil, puede adaptaresa habilidad para manejarel camién, otro caso seria la
adaptacionde un programade computadorpara una tareaanalogaa aquellaparalo que fue
inicialmente hecho el programa.

Aprendizajea partir de Ejemplos: (casoespecialdel "Aprendizajelnductivo”). Es un tipo de
aprendizaje muy estudiado en I. A.

Dado un conjunto dejemplosy, a veces,antiejemplosgde un conceptoel aprendizinduceuna
descripcién general del concepto que describa todos los ejemplos y ninguno de los antiejemplo
Se puede subclasificar: Segun el "instructor" sea otro sistema, o el medio ambieapeeodit
mismo; y también seglinhaya solo ejemplospositivos 0 se incluyan también antiejemplos
durante la instruccion.

Aprendizajepor Observaciory Descubrimientd o "Aprendizaje No Supervisadd: Se puede
subclasificarsegunel gradode interaccioncon el ambiente,siendolos extremos:Observacion
Pasiva y Experimentacion Activa.

7.2 SEGUN REPRESENTACION DE CONOCIMIENTOS ADQUIRIDOS

La Representaciodel Conocimientopuedeser de diversasformas,y el aprendizajeentonces
correspondea modificacionesde diversaindole segunla naturalezade la Representaciomel
Conocimiento, Ej:

Parametrosle ecuacionegajuste de coeficientes o umbrales de elementos I6gicos).
Parametrosisicos(conectividad sinaptica entre neuronas).

Arbolesde Decisiony Taxonomiagpara discriminar o clasificar)

Garamaticagormales

Reglasde Produccion

Formalismod 6gicos

Grafosy Redes

Marcos

Programasy Procedimientos (generan programas automaticamente,0 secuencias de
instrucciones para manipuladores robéticos)

Representacionédultiples.

7.3 SEGUN PARADIGMAS: SIMBOLICO y CONEXIONISTA

Entendiendopor "Simbdlico” el modelo que trata los fenomenosde la inteligenciay el
aprendizaje como una manipulacion de Simbelosn sistemade la clasede los computadores
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digitales y su software, y entendiendo por "Conexionistas” el modelo que trata le inteligencia 'y €
aprendizaje como el resultado de un proceso de sefales (Ej: Redes Neuronales).

En el paradigma "Simbdlico" el aprendizaje consista@neaciony manipulacionde simbolos,

y en el "Conexionista" generalmenteconsite en la modificacvion de pardmetroscomo
coeficientes de ponderacion, niveles de umbral, o fuerza de la conexion entre elementos.

7.3.1 Algunas Técnicas de Aprendizaje Utilizadas en el Modelo Simbdlico

- Modificacion de descripcionesde conceptosu objetos, estando estas descripciones
representadasomoredesde simbolosinterrelacionadosEn estecasoel aprendizajese
hace modificando las conexiones o interrelaciones entre los simbolos.

- Modificacion de "preferencias'te los diversoscaminosde un arbol de decisiono busqueda,
segun las experiencias que ha tenido el sistema.

- Modificaciones en las Representaciones Basadas en Reglas :
- Adicion de nuevas Reglas deducida a partir de casos resueltos.
- Modificacion de Reglas existentes (Generalizacion, Especializacién, combinacion de'
Reglas).
- Modificacion de las preferencias para el uso de las reglas, o de las Metareglas ( Reglas
sobre como usar las Reglas del dominio)

7.3.2 Redes Neuronales

Paralelamenteon la investigaciontipicadela l. A., quesecentraen el desarrollode modelos
conceptualey simbdlicos,se handesarrolladasistemasanalogosa las neuronasy sus redes,
gue resultan particularmente aptos para procesapréedizajedel tipo "mejorade habilidades”
0 "reconocimiento de patrones".

RED
NEURAL

Yim

Una RedNeuronalrealizaun "mapeado”continuo desdeun espacion-dimensionala uno m-
dimensional, basandose en ejemplos de la accién del mapeado.

La Red Neuronalestacompuestanternamentgoor muchosElementosProcesadoregjue, a la
manerade las neuronas estanmuy interconectadageniendocadainterconexiéndeterminada
fuerza.

4
82
Elemento
Procesador
e
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Durante el aprendizajeen estetipo de sistemasse ajustanlos parametrosque definen las
relaciones entre las entradas y salidas de cada elemento procesador.
Las RedesNeuralesse usantipicamentepara desarrollaruna relacion entre varias entradasy

variassalidas.Al someteila red a un conjuntode entradasy su correspondient&onjunto de
salida, la red ajusta sus conexiones segun cierta "regla de aprendizaje"

7.3.2.1. Especificacion de una Red Neuronal Artificial

La especificacion de un R. N. A. consta de la definicion de tres componentes:

1 - ELEMENTO PROCESADOR("neuronaatrtificial”, o "neurodo"): Especificacionde la
estructura del elementoprocesadogue esun nodode la red. Asumimospor el
momento que son iguales, se trata de una red con nodos homogéneos.

#1 #o A3 An
Wi W, Ws W
ponderaciones

FUNCION SUMA

FUNCION DE TRANSFERENCIA

|

En esta especificacion se establecen las funcipmerelacionanlas entradas la
neurona con las salidas, por ejemplo: Se puede componeagemerafuncion
de SUMA o agregacion:

S =Wp + W1X1 + W2X2 +...+ WhXp (siendo W; = ponderaciones,Xj =
entradas)

y una segunda funcién, de TRANSFERENCIA, por ejemplo :

Y=(1+ e—s) -1 (siendo Y = salida del elemento)



2- NEURODINAMICA : Especificacion de las reglas algrendizajeo adaptaciénsegunlas
cuales la red ajusta parametros intern@€dvho resultado de la experiencia.

3 - TOPOLOGIA O ARQUITECTURA: Especificacionde las interconexionesgntre los
elementos procesadores.

— -
e
e
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¥ ¥ ¥ ¥

7.3.2.2. Entrenamiento de la Red

Inicialmente podemos tenkxr red configuradacon unos parametrosle valoresaleatorios Ja
cual sometemos a un periodo de aprendizaje, para obtener la red entrenada :

RED CON PARAMETROS
ALEATORIOS

PROCESO DE
ENTRENAMIENTO

ENTRADAS ¥ SALIDAS
DE ENTRENAMIENTO

RED ENTRENADA

Durante el entrenamiento o aprendiajeed modifica parametrosnternosW; basandosen

la regla de aprendizaje, la cual tiene en culentiiferenciaentrela respuestajue actualmente
di6 la red y la respuesta deseada.



entradas respuesta deseada

-

Reglas de Eom araciéﬁ)
RED Aprendizaje e P -

L

Respuesta actual

7.3.2.3. La Red Neuronal como Sistema Experto

Realmente)as RedesNeuronalesArtificiales (R.N.A) . no fueron inventadaspara hacer
sistemasexpertos,aunqueen cierto sentidose puedencomportarcomoestos.Las R.N.A.
ofrecen pues una alternativa para implementar la funciéon de un sistema experto.

Los principales pasos de implementacion son los siguientes :

1 - Identificar tododos atributos Aj necesariopararesolverel problema,(ej: sintomasen
un sistema de diagndstico) .
2 - ldentificar los valores Vjj asociadoson cadaatributo,o posiblescaracteristicasle los
casos.
3 - Identificar las posibles conclusiones o selecciones .
4 - Escoger lared :
- Tipo de elemento procesador.
- Distribuciénde los elementosn capasde entrada,ocultaso intermediasy de
salida (inglés: "input layer", "hidden layer(s)", "output layer") .
- Manera de codificar las caracteristicas de los casos calm@sde las entradas
de los elementos de la capa de entrada .

- Manera de codificar las selecciorislos casoscomo valoresde las salidasde
los elementos de la capa de salida .

- Regla de aprendizaje, o selalgoritmosegunel cual se modificaranlos pesos
de interconexion entre los elementos.

5 - Utilizar un conjunto de casosejemplo paraentrenarla red .  Los atributosy valores
definen la capa de entrada de la red , mientras los resultados forman la capa de salida

Cuando se usan R.N.A. , el dominio y la tarea no requierdarsieien comprendido£omo
parausarlos "shells" tradicionales. No serequiereque el expertodetallecomollegaa una
solucién, ya que el sistemase adaptacon base en las relaciones estimulo/respuesta,
reconfigurandosepararesolver el problema. La ventajaprincipal de usar estetipo de
implementacién es que no requiere algoritmos especificos del dqntia ventajaconsiste
en que se pueden degradads"gracilmente"quelos sistemaexpertostradicionalessi falla
alguna parte (por ejemplo una conexién) priacipal desventajas que no tenemosmanera
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de examinarlos "conocimientos"del sistema,y en este sentido es una especiede "caja
negra", en el cual podemos confiar s6lo por su comportamiento entrada/salida .

8. APRENDIZAJE DE CONCEPTOS A PARTIR DE EJEMPLOS

Un tipo de aprendizajemuy investigadoen I.A. es el aprendizajede conceptosa partir de
ejemplos. Generalmente los conceptos se represemtamun grafo que describeel conceptoa
ser aprendido, y a partir de ejemploantiejemplosel sistemava modificandodicho grafo para
gue describa més precisametutdoslos ejemplosdel conceptoy en cambiono corresponda
ningun antiejemplo.

En los sistemas que aprenden a partir de ejemplo se investiga actualmente :

- Como ampliar los tipos de representacion, operdores y variables utilizados.

- Cdomo lograr que los conceptosy generalizacionesa que llege el sistema sean muy
comprensibleparalos humanoso seaquetenganen cuentalas limitacioneshumanas
para manejar, por ejemplo, una serie de preposiciones conectadas por "O" e "Y".

- Cémo guiar el mecanismode induccion constructivaatravésdel espacio, potencialmente
inmenso, de posibles descriptores derivados.

- Buscandoeficiencia, como incorporar,a un método generalde induccién, conocimientos
especificos del dominio de aplicacion.

- La interfaz con el usuario: A medidaque los programasdiscentesseanmas perfectos,su
funcionamientotenderaa ser mas opacoparael usuario. Es necesarioque el sistema
tenga dispositivos de explicacion para justificar al usuario sus generalizaciones.

- Como funcionar bien en presencia de ruido : informacion incierta, incompleta o erronea.

9. INDUCCION AUTOMATICA PARA SISTEMAS EXPERTOS

9.1 INTRODUCCION

Entendiendopor "Simbdlico" el modelo que trata los fenomenosde la inteligenciay el
aprendizajeParala tareade deduccidon , conocemoseglasgeneralegjue podemosaplicar a
casosparticularespor ejemplo,si tenemoscomocierto que: Todoslos nifios comienzansus
estudiosprimarios luegode cumplir sieteafiosde edad, y luego sabemogjue: Maria estaen
primaria, podemos deducir quéaria tiene al menos siete afide edad; y similarmentesi se
nos dice quduan tiene cinco afippodemos deducir quduan no esta en primaria

La induccidn trabajaen sentidocontrario,desdelos casosparticulareshaciala regla general.
Por ejemplo, a partir de la muestra de casos:

Nombre Edad En Primaria ?
Mario 8 Si

Pedro 10 Si

David 5 no

Santiago 9 Si
Juliana 2 no
Alejandra 3 no

podemosinducir la regla: Si el nifio tiene al menosocho afios entoncesesta en primaria .
Realmente la edad podiarseis, sieteu ochoafios,y la incertidumbrede la reglainducidase
debe a los limites de la muestra de que disponemos.
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La tarea de induccion consiste, en pocas palabras en halReglaale Clasificaciono decision
, @ partir de los siguientes elementos:

- Un conjuntode casosde ejemplode entrenamientoCadacasode ejemploposeeun conjunto
de valores caracteristicosde ciertos atributos (en el ejemplo anterior hay un solo
attributoque es la edad).

- Un conjunto deClases querepresentatas categoriagn que un "experto” clasificacadacaso
ejemplo. (en el ejemplo anterior hay dos clases: En Primaria y No en Primaria).

La tarea de induccion se realiza ejecutandalgoritmo inductivo

La calidad de lo inducido dependetanto del algoritmo inductivo como de la riquezay
representatividad del conjunto de casos ejemplo y sus atributos.

Los algoritmos inductivos se deferencian entre si por la manera en la cual exploran en el conjun
de casos ejemplo, la manera como generalizan, y la manera como enfrentan los elrrarés y
enlos casosentrados. Algunos algoritmosse disefianpensandaen un dominio especifico,y

otros pretenderser de aplicaciongeneral. Por lo general,los de aplicacion generalpueden
resultar mas ineficientes y producir resultados menos espectaculares.

Ha habido una serie de resultados alentadores en @unitmduccionautoméaticapor ejemplo,
los investigadores Michalski y Chilausky estudiaronlas enfermedadesle la soya en una
haciendade lllinois, y produjerondos conjuntosde reglas para el diagnostico,el primero
obtenido de un experto, y etro inducido automaticamenta partir de ejemplos. Los ejemplos
de entrenamient@onsistiarde descripcionesisicasy ambientalesle cadaplanta,junto con el

diagnosticos de cada caso. En esta experiée@amprobéque las reglasinducidasresultaron
mejoresque el expertoparael diagndésticode nuevoscasos.El algoritmoutilizado en esecaso
fué el conocidocomo AQ11. Algunasinvestigacionesobreaprendizajede maquinasefialan
gue los algoritmosducenun conjuntode reglasmassimple que el quetiendena expresanos

expertos.

9.2 ALGORITMO ID3

El investigadorJ. Ross Quinlan desarrollé el algoritmo conocido como ID3 (Iterative
Dicotomiser3), queesuno de los masutilizadosy se encuentramplementadcen paquetesde
software comercial.

Aunque el algoritmo se desarrolléinicialmente para clasificar movimientosen ajedrez,con
atributos categoricog/que podiantomar sélo valoresdiscretosde un conjunto finito) y dos
clases,la mayoriade las implementacionesctualespermitenatributoscon valoresenteroso
reales, y clasificacion en mas de dos clases.

El ingeniero del conocimiento somete, como entraddgalritmo,un conjuntode casosejemplo
en el cual "debe habegpresentantede todaslas clasesmanejadapor el experto. El conjunto
es analizado por el programa, el cual entrega las reglas inducidas.

Como se insinud antes, la representatividad del conjunto de entrenamiento afecta la cialgdad de
reglas inducidas: el algoritmo es incapaz de descubrir algo que no esté alli. Por esto una buen:
seleccion datributosy ejemplosesfundamental. La selecciénde atributosdebebasarsesn el
conocimiento acumulado por la experiencia.
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Los atributos son los factores que influencian la clasificacion o deciBibestealgoritmocada
atributo forma un nodmtermedioen un arbol cuyashojaso nodosterminalesson las claseso
decisiones. Dado el conjuntode ejemplos,el ID3 seleccionael atributo que subdivide los
ejemplosde la mejor manera Un atributo categoricocon N posiblesvaloressubdividirialos
ejemplos emN subconjuntos, y see mejor atributgpara la proxima regla sadauno delos N
subconjuntogontieneelementosde sélo una clase;seriaun mal atributo a seleccionarsi los
subconjuntosposeenelementosde muchasclases. En el caso de atributos con valores
numéricos se requiere escojer valores de corte (umbralegraoptimaparala subdivision,
por ejemplo "altura mayatte 51.2" divide los ejemposen 2 subconjuntos.Como criterio para
medir el grado de mezclade clasesen los subconjuntos, el ID3 utiliza una medida de
informacion basandosen la famosateoria estadisticade la informacion de Claude Shannon:
seleccionael atributo que producela mayor disminuciénde la informacion (en el sentidode
Shannon) en los subconjuntos.

Si los atributos se terminan antes de completar el arbol, entonces hay ejemplos contratictorios
el conjuntode entrenamientop seaejemploscon igualesvaloresde atributos,pero de clases
diferentes. Ehlgoritmobasicooriginal no estabadisefiadgparaesto,y esnecesariantroducir

un atributo extra pardistinguir entreejemploscontradictorios. En otrassituacionesl proceso
puederevelarcarenciaen el conjunto de entrenamientoal identificar un nodo terminal en el
arbolinducido, parael cual no hay un ejemplar,o0 seaque la clase paraesacombinacionde
valores de atributos es desconocida.

La estructuradel ID3 esiterativa. Se escojeun subconjuntade los casosde entrenamientoel
cual se denominzentanay se forma un arbol de dcision a partir de ese subconjunto aibste
clasificacorrectamentéos casosde la ventana Luego se intenta clasificar con esearbol los
restantexasosdel conjunto de entrenamiento. Si el arbol da una correctaclasificacionpara
todos los casos, entonces termina el proceso. Si no, entonces se seleccionan unbgeties|os
incorrectamentelasificados se agregara la ventanay serepiteel proceso,de estamanerags
usual hallar arbolesde decisiéncorrectosluego de unaspocasiteracionesparaconjuntosde
entrenamiento de hasta 30000 objetos, descritos por medio de hasta 50 atributos.

El arbol de decisionserecorredesdela raiz, y tanto en ella como en cadauno de los demas
nodosse decidecual ramatomarbasandonogn el valor de algun atributo del ejemplarque se
esté clasificando, hastallegar a un nodo terminal (hoja), que, como se mencioné antes,
corresponde a la clase en que queda clasificado el ejemplar.

Suponiendogue el conjuntode casosde entrenamientgposeep ejemplaresde claseP y n
ejemplares de clase N, para el algoritmo ID3 asumimos lo siguiente:

1- Un arbol de decision correcto clasificaralos ejemplares,en cadaclase, en las mismas
proporcionesen que estanrepresentadosn el conjunto de entrenamiento. O seaque
tomando urejemplaral azar,estese clasificardacomoP con probabilidad p/(p+ n) , y
como clase N con probabilidad n/(p + n).

2- El arbol de decisiénse puedeconsideracomofuentede un mensaje! P" o "N ", y la
informacion esperada para generar este mensaje sera entonces (con logaritmos base 2)

I(p.n) = -(p/(p + N))*LOG(p/(p + n))-(n/(p + n))*LOG(n/(p + n))

Si usamos un atributo A, que tenga v valores posibles, como raiz del arlotataassalientes
delaraiz conducerasuveza v sub-arboles. Tomandoun la i-ésima rama, que tiene pj

objetosclaseP y nj objetosclaseN, la informaciénrequeridapara esei-€simo sub-arbolsera

I(p i,nij) , Yy entonceda informacion esperadaequeridaparael arbol con A como raiz se
obtiene como el promedio ponderado:
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E(A)=((p 1+n)*I(p 1.0 D)+(P 2+n2)*I(p 2,n 2)+..+(p  v+ny)*I(p  v.n v))/(p+n)

donde la ponderacion pakai-€simaramaesla proporcionde los objetosque pertenecerm esa
rama, por lo tanto, la informacion ganada la ramificarse gracias al atributo A es:

Ganancia(A) = I(p,n) - E(A)

un buencriterio pareceserescogerel atributo que ganala mayor informacion. 1D3 examina
todoslos atributosy escojeel de maxima ganancia,forma la ramificaciony usa el mismo
proceso recursivamente para formar sub-arboles a partir de los v nodos generados

Para darnos una idea de la aplicacion del algoritmo ID3, veamos un ej&epkl.conjuntode
entrenamiento el siguiente, que clasifica el estidtiempo en dos clases,que denominaremos
P y N, segun 4 atributos:

Caso # General Temper. Humedad  Viento Clase

1 asoleado caliente alta no N
2 asoleado caliente alta Si N
3 nublado caliente alta no P
4 lluvioso templada alta no P
5 lluvioso fria normal no P
6 lluvioso fria normal Si N
7 nublado fria normal Si P
8 asoleado templada alta no N
9 asoleado fria normal no P
10 lluvioso templada normal no P
11 asoleado templada normal Si P
12 nublado templada alta Si P
13 nublado caliente normal no P
14 lluvioso templada alta Si N

Nueve objetosson claseP y cinco son clase N, entoncesla informacién requeridapara la
clasificacion es:

I(p,N) = - (9/14)*LOG(9/14) - (5/14)*LOG(5/14) = 0.940 bits

Considerando el atribut@eneral , con sus tres valores (v=3):
Para el primer valor, hay 5 objetos que lo tienen, 2 clase P y 3 clase N, entonces:

p1=2 ,n 1=3, I(p 1,n1)=0.971
Anélogamente, para el segundo valor posible de A:
p2=4 ,n 2=0, I(p 2n2)=0
Y para el tercer valor de A:
p3=3 ,n 3=2, I(p 3,n 3)=0.971

Por lo tanto el requisito de informacion esperada, después de chequear este atributo es:
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E(General) = (5*I(p 1,n1)+41(p 2,n2)+5*(p 3,n3)14

E(General) = 0.694

Y la Ganancia de este atributo es:

Ganancia(General) = 0.940 - E(General) = 0.246

Y el mismo procedimiento aplicado a los otros tres atributos da:

Ganancia(Temperatura) =0.029
Ganancia(Humedad) =0.151
Ganancia(Viento) =0.048

Entonces ID3 escoge General como atributo para la raiz del arbol, y se repite el
procedimiento para cada uno de los tres sub-arboles. Resulta asi que en la rama de "asoleadc
preguntaluego por el atributo "Humedad", en la rama de "nublado" ya se llega a una
clasificacion como "P" sin necesidad de mas chequeoslayramade "lluvioso" se chequeael
atributo "viento".

Aqui sélo se ha podido mostrarel fundamentadel algoritmolD3, pero esteha sido objeto de
posteriores refinamientos, y ademas de él existen numerosos otros en continuo desarrollo.

Hemosvisto puéscomoun algoritmopuedeinducir un procedimientoque sirve para clasificar
nuevos casos, a partir éemplosde clasificacion(solucién)de casosanteriores. El problema

de la clasificacién es del mismo tipo formal que muchos otros problemas de utilidad préctica,
ejmplo: problemas de diagnéstico, donde los valores de los atributos corresponden a "sintoma:
y las "clases" corresponden a la falla diagnosticadas; problemas de decision para asigmar
créditoo expediro no una tarjetade crédito segunlos valoresde "atributos econémicos'del
cliente, etc.

10. ALGORITMOS GENETICOS

Ciertos algoritmosjue hansido inspiradosen la evolucionde las especiestienenla propiedad
de "adaptarse” encontrando soluciones a ciertos problemasijoptimassegunalgun criterio
preestablecido. Por su caracter adaptativo, merecen ser expuestas aqui, asi sea brevemente.

Aunque la codificaciomle las caracteristicage unaespeciediolégicaen los cromosomaso se
conozca en detalle, si hay useriede hechosgeneralmentaceptadoscercade comofunciona
la evolucion adaptativa de las especies, y que sirven para una aproximssineesoque es
ssceptible de ser formalizada en algoritmos :

- La evolucidénes un procesoque operasobrelos cromosomagjue codificanindividuos,y no
sobre los individuos.

- La Selecciéon Natural esd enlaceentrelos cromosomay el desempefi@performance)le sus
correspondientes estructuras decodificadas (individuog)roeesode seleccidonnatural
hace que los cromosomas que codifican estrucaxigssasse reproduzcamasquelos
cromosomas de las que no lo son.



16

- La reproducciones el punto en el cual tiene lugar la evolucion. La recombinacionde la
informacion genética puede creaomosomagparalos hijos muy diferentesde aquellos
de los padres.

- Puederocurrir mutacionegjue haganque los cromosomasle los hijos difieran de los de los
padres.

- La evoluciénno tienememoria:lo que ella sabeacercade producirindividuos que funcionen
bien en el ambiente esta contenido en el conjungedesportadospor los cromosomas
de la poblacion actual, y en la estructura de los decodificadores de cromosomas.

Estas caracteristicasntrigaron a John Holland por el afio 1970, y lo llevaron a plantear
algoritmos que aplicabasosprincipios,iniciandolo queluegose bautizécomoAlgoritmos

Genéticos y queluego contribuy6 al campodenominadaoactualmente'Artificial Life" (mas
propiamenté&/ida Forma).

Una descripcion de alto nivel de un algoritmo genético basico puede ser la siguiente:

Inicialice una poblacién de cromosomas

Decodifique los cromosomas en individuos.

Evalle el desempefio de los individuos.

Suprima los individuos de peor desempefio.

Cree nuevoscromosomascombinandocromosomasactuales.Durante este paso, aplique
recombinacién y mutaciones.

Decodifique los cromosomas en nuevos individuos.

Si no ha terminado el lapso de la simulacion vuelva al paso 3.

No gkwneE

Este algoritmo es sdlo un nlcleo basico que se puaide en ciertosdetallesal implementarlo.
Formalizando un poco este procedimiento, tenemos :

procedure AG

begin
inicialice el conjunto C de cromosomas
whi | e not (condicién de terminacion) do
begin
obtenga el conjunto | de individuos: I =d(C)
evalle desempefio de todos los individuos: D =1(l)
suprima los cromosomas de peores individuos: C=C - P
cree nuevos cromosomas: N = recombinacion(C)
permita mutaciones: N = mutacién(N)
actualice conjunto de cromosomas: C=C+N
end
end

En la practicamuchasveceslos cromosomadgiel los conjuntosC y N se representancomo
sartas (strings), a menudo binarias de K bits, por ejemplcrommosomapuedeser, con K=19

1001010111011101011
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en el cual, por convencion acordamos qué caracteristigadidetiuo estacodificadaen cadabit
o subsarta de de bits. La funcién de decodificacion d lo que hace es obtaigetorfial cual
le podamos evaluar uralor de "desempefio"o cifra de mérito. Ese"objeto" haceel papelde
"individuo" para nuestros propoésitos. El subconjunto P esta formadmpellosmiembrosde
| que tienenun desempefnosferior a cierto valor umbral, 0 podemoshacerque P seauna
fraccion determinada de individuos (ejemplo: un diez por ciento de | ).

La operacion de mutacion puede ser implementada por medgriacionesal azar(random),y
parala oparacionde recombinaciénexisten muchasalternativas,una utilizada a menudoes
obtenerun cromosoma’hijo" tomandolos primerosJ bits de la izquierdadel cromosoma
"padre" y concatenandole los K-J bits de la derecha del cromosoma "madre".

Las propiedades adaptativ@es|os algoritmosgenéticosse han utilizado con buenosresultados
para resolver, por ejemplo, problemas de disefio éptimo.

11. TENDENCIAS ACTUALES DE LA INVESTIGACION

El disefio de buenaagoritmosde aprendizajaiene hastael presentenuchode "arte”, muchos
de los investigadores opinan que el campo debe madurar busemsdtedricasadecuadague
permitan construir una “ciencia" sobre el aprendizaje.

Considerando un método de aprendizaje como un "algoritmo”, se le pueden aplicar la #&cnica y
perspectiva déa Teoriageneralde algoritmosy complejidadcomputacionallas cualespodrian
suministrar bases tedricas solidas para la ciencia del aprendizaje.

Los primero esfuerzos en estentidofueronhechospor Gold en 1967 (trabajocomentadgor

Angluin y Smith en 1983). En 1984 Valiantroduceun esquemaprobabilisticoparael estudio
de algoritmos de aprendizaje.En 1987 han estudiadolas aplicacionesde este esquema
investigadores como : Kearns, Li, Pitt , Valiant , Haussler y Rivest.

El esquema de Valiant ha sido mas exitoso que &old al llevar a la practicaun algoritmode
aprendizaje. Para permitir mayor eficiencia requiere sdlo que se encuentre una buena
aproximacion al concepfabjetivo sin requerirunaidentificacionexactade eseconcepto.Se ha
demostradajue existenalgoritmoseficientes para conseguireste tipo de identificacion para
varias clasesde conceptosobjetivo. Sinembargo,ese esquematiene deficiencias en los
siguientes factores :

- El problema de disefar algoritmos incrementales de aprendizaje que sean eficientes.

- La relacion entre el desemperio probabilistico y el del "caso peor”

- El papel de las consultas generadas por el sistema discente, en la identificacion del concepto
- El problema del ruido en los ejemplos de entrenamiento, y

- El problema del aprendizaje no supervisado

En general,el campo del aprendizajede la maquinaapareceactualmentecomo sumamente
diversoen cuantoa métodosy terminologia.Tal vez en el futuro se logre un mayor grado de
coherencia entre enfoques tan diferentes.

En cuantoa las RedesNeuronalesArtificiales, la mayoriade los modelosusualespermitena
estas ajustar sus comportamientos cambiando los pesos de intercening@dauronasperoel
numero de neuronas, y las relaciones estructurales o arquitectura dedbearskr establecidas
de antemano por el disefiador del sistddraa vez establecidda estructuragstapermanecdija
duranteel ciclo de vida de la red. Actualmenteseinvestigala adaptaciora nivel estructural,o



seapermitiendocambiosen la arquitecturacomo parte del procesoadaptativo(véaselLee, T-
Ch.). Paraimplementarestosprocedimientosalgunosinvestigadorescomo S.A. Harpy T.
Samad, han aplicado las metodologiasde los algoritmos genéticos para ir llegando a
arquitecturas mejora adaptadas.
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