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I ntroduccion

La woperacion en la tareade grendizge puede proponerse @mo ura herramienta Util a la
hora de solucionar muchos de los problemas que eta actividad presenta. Afrontar una tarea tan
compleja de manera woperativa permitiria obtener resultados mas efectivos.

La caacidad de gorender cosas nuevas es una habilidad de las entidades inteligentes y por
esto el aprendizge es un tema de interés en Inteligencia Artificial. El &rea de Macdhine Learning se
dedica a estudio e investigadén de estos temas. En particular un &reaque ha ido tomando relevancia
en estos tiempas es la Programadon en Logica Inductiva o ILP (Inductive Logic Programming) que
propane ala Programaddn en Légica @mo herramienta en la tarea del aprendizge a partir de
gemplos.

Son muchos |os elementos que intervienen en e problema del aprendizge apartir de gjemplos
lo que hace que seaun problema de dta complgidad. Para una etidad, el aprendizge apartir de
gjemplos es una tarea muy dificil que requiere, entre otras cosas, una gran cantidad de informadén de
gran cdidad para poder obtener buenos resultados. S € aprendizge se llevara acao e manera
cooperativa por un grupo ce entidades, es de esperar que esta tarea pueda redizarse de forma mas
répiday efectiva.

Problemas en €l Aprendizaje a partir de Ejemplos

Se han desarrollado varios sistemas que “gprenden” conceptos por medio de la sintesis de
programas logicos a partir de un conjunto de observadones. Esas observadones suelen dvidirse en
dos conjuntos. g emplos positivos y € emplos negativos. Los g emplos positivos representan instancias
ciertas del concepto que se desea aprender y los g emplos negativos representan instancias que no
pertenecen ese concepto [1,2]. Luego, a partir de esas observaciones, se genera (induce) unateoria o
programa légico gque sirve @mo definicion para ese concepto. Idedmente esa definicion debera
satisfacer cualquier instancia del concepto real que se et grendiendo. La cdidad del programa
l6gico hallado dependera, més alla de las témicas utilizadas, de la calidad y cantidad de gjemplos
considerados, del conocimiento previo que se tenga y de las restricciones operacionales que se
impongan a momento de generar € programa.

Es imprescindible que los gjemplos tanto pcsitivos como negativos sean representativos. De
no ser asi es casi imposible obtener una definicion cercana d concepto rea que se estd modelando.
Cuando se dan gemplos paositivos, 10 que se suele hacer es dar gemplos de instancias que son
consideradas tipicas y de instancias que representen casos especiales del concepto. De manera simil ar
cuando se dan g emplos negativos < intenta que estos srvan para marcar las principales diferencias
con los gemplos positivos, posiblemente representen instancias de mnceptos que son muy simil ares
(que pueden llegar a mnfundrse) con e concepto que se pretende gorender. Muchas veces esto hace
que a momento de propaner los gemplos a sistema ya se tenga en mente una determinada idea de
como debiera ser € programa légico gue se desea generar. Por g emplo, cuando se quiere grender el
concepto: “un elemento pertenece a una lista”, mediante @ predicado “ pertenece(Elemento Lista)” es
comun gue se dé una seauencia de g emplos muy similar ala siguiente:

e;": pertenece(1,[1,2]).
e, pertenece(2,[1,2]).



es;": pertenece(3,[1,2,3,4]).
e, : pertenece(3,[1,2]).
e, . pertenece(4,[1,2]).
es: pertenece(5,[1,2,3,4]).

Una definicion tipica del predicado “pertenece’ consta de dos casos, uno cuando € e emento
estd en la cabeza de lalista, y otro cuando € elemento estd en la wlade lalista. El gemplo e," lo que
hacees simplemente representar el primer caso. El gemplo e;" se refiere a caso general y € gemplo
&' representa otra instancia que responce d segundocaso més precisamente aiando el elemento esta
a fina de lalista. El conjunto de gjemplos negativos, muestra sobre las mismas listas, instancias que
no corresponcen al concepto que se desea gorender. En casos como este los g emplos provistos no
solamente sirven para ggemplificar € concepto que se deseaaprender sino gLe también dan una pauta
de los distintos casos que deberia cubrir € programa que se deseagenerar: cuando € elemento es €l
primero en lalista o cuando e elemento esta en la wla de lalista. Es decir, ya se tiene en mente la
solucién gue se pretende d momento de dar |os g emplos.

Otro aspecto muy importante d momento de gorender un concepto es el conacimiento previo.
Cuanto més sa e conocimiento previo pasiblemente serd més fadl la tarea de aprendizge. Un
concepto se define apartir de otros conceptos, por esto € conocimiento previo puede ayudar a definir
nuevos conceptos de manera més directa. Por g emplo, supongamos que ontamos con ura base de
conccimiento que solamente define las relaciones padre y madre de una determinada familia 'y se
desea aprender el concepto “ancestro”. Con los gjemplos adecuados posiblemente se obtenga una
definicion como la siguiente:

ancestro( X, Y) €« padre(X 2Z),ancestro(ZY).

ancestro(X, Y) € nmadre(X Z),ancestro(Z,Y).

ancestro(X, Y) €« padre(XY).

ancestro(X, Y) € nmadre(XY).
En cambio, s se aenta en la base de mnacimiento con la definicion e la reladdn progenitor,
posiblemente se podria hall ar una definicion més compada parael concepto “ ancestro” .

ancestro( X, Y) €& progenitor (X, 2Z),ancestro(ZY).

ancestro(X, Y) €& progenitor (XY).
Si bien, € conocimiento previo puede ayudar a aprender conceptos de manera mas clara o compada,
también es cierto que aimenta la complejidad del problema. ElI problema de grendizge apartir de
gemplos (a veces llamado Problema ILP) se puede plantear como el problema de encontrar un
programa légico que junto con e conocimiento previo sirva cmo definicion correcta (con respecto a
los gemplos) de un determinado concepto. Esto es, se busca un programa légico que utilice
posiblemente conceptos definidos en el conacimiento previo. Es fécil ver que auantos més conceptos
haya en el conocimiento previo mas pasibilidades habra & momento de definir el programa |6gico
buscado.

En la definicion formal del Problema ILP [1,3] se define un elemento conocido como Espado
de Hipotesis. Este espacio representa @ conjunto de todas las posibles definiciones que pueden
considerarse. Si la descripcion huscada es un programa 16gico que defina un concepto, entonces €l
Espacio de Hipdtesis no es otra asa que e conjunto de todos los programas 16gicos (clausulas) que
podian ser lasolucién a problemade aprendizge. De estaforma, €l trabajo de generar una definicion
para un concepto se traduce abuscar dentro de ese Espacio de Hipdtesis una definicion que sea
correcta mn respecto a los gemplos. El principal problema e que d Espacio de Hipotesis es muy
grande ainen los casos més triviales.

Existen varias formas de recorrer ese Espacio de Hipotesis y de aaerdo a esto se suele
clasficar a los sistemas como Top-Down o Bottom-Up [1,3. Los primeros comienzan con wa
definicion muy general del concepto (generalmente la dausula vada), y van especiaizandola hasta
encontrar una definicion adeauada mientras que los otros comienzan con una definicion muy
especifica y van generalizdndola. En cualquiera de los dos casos cada paso de refinamiento
(espedalizaddn o generalizad én) toma una dausula C arefinar y genera un conjunto de clausulas que
son refinamientos de C. De ese conjunto hay que degir un elemento para continuar la basgueda a
partir de ali. Esto obliga a que estos sistemas tengan que definir de antemano restricciones o
heuristicas que permitan reducir el tamafio del Espado de Hipdtesis, es decir que las opciones en cada
paso de refinamiento sean minimas. Algunas de estas restricciones incluyen la dedaracion de modos y
tipos[1,2] paralos argumentos de |os literales que pueden aparecer en una cldusula. Otrasrestringen la



definicion de clausulas reaursivas para asegurar la terminadén de coOmputo en programa final
generado, etc.

Este es uno de los principales problemas que se debe afrontar en la sintesis de programas. Sin
un adecuado conjunto de heuristicas y restricciones no se podian construir sistemas que operen de
manera ac@table. Es necesario por o tanto buscar propuestas que a/uden en € trabajo de la sintesis
programas, permitiendola construccion e sistemas més efedivos.

Cooperacion en latarea de aprendizaje.

La moperacion en latareade grendizge e una propuesta que podria servir en € desarrollo
de sistemas maés efedivos. El aprendizge apartir de ggemplos es una tareamuy complejay esa e la
razon qie impide encontrar soluciones claras eficientes. En general, cuando unproblema e muy
dificil de solucionar 1o que se suele hacer es buscar la manera de solucionarlo por partes para luego
integrar las sluciones parciales en una solucion general. Si esto fuera posible, estos subproblemas
podian abordarse simultaneamente logrando solucionar el problemainicial de una forma mucho mas
eficiente.

Es posible pensar en un sistema multiagente dedicado a la solucién dd problema de
aprendizge a partir de gemplos. En este caso, € problema podia dividirse en la generaddn ce
definiciones parciales del concepto que se desea grender para luego wnificar esas definiciones
parciales en una definicion general.

En € caso genera, € problema ILP admite que la tareade grendizge comience con una
teoria 0 programa no recesariamente vado. Esto es posible aiando se utilizan mecaiismos de
aprendizge en larevision ocorrecdon de teorias o programas | 6gicos.

Como ya se dijo, la caitidad y calidad de informadon provista aun sistema de grendizge
serd de suma importancia @ momento de aprender un concepto. Si se @nsidera un sistema
multiagente, cada integrante puede cntar con un conocimiento previo y con un conjunto de
observaciones propias. Esto |e puede permitir a cala uno, generar definiciones parciales del concepto
gue se pretende gorender en conjunto. Cada una de estas definiciones parciales, no solamente serd Util
para quien la haya generado sino también puede serlo (al menaos en unprincipio) para €l resto de los
integrantes del sistema. S uno ¢ los integrantes prueba que una determinada definicion parcia es
consistente con sus observadones, podria adoptarla para ae erar €l aprendizge.

Laventgja de un esquema @mmo este, no solamente esta en & paraelismo que puede obtenerse
con varias entidades resolviendo en conjunto € mismo problema. Son muchos y variados los
mecanismos de grendizge que se han propuesto [1,2,34]. Es posible entonces, que cada integrante
del sistema implemente un mecaiismo de grendizge diferente con ventga potencial que esto
significa Esto pasibilitaria contar con las ventgjas de cada mecanismo, €l cual podria adaptarse alas
propiedades de cala agente (conacimiento previo, observaciones). Una eleccion adecuada permitiria
balancear las ventgjas y desventgjas de cala uno ¢ ellos logrando asi complementar las deficiencias
gue presentan por separado.
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