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Resumen

Este trabajo de investigacion tiene como objetivo proponer un algo-
ritmo eficaz para la construcciéon de nuevas clausulas a partir de un
programa légico.

Este objetivo se inscribe dentro de la Programacion Logica Induc-
tiva, la cual ha sido definida como la interseccién de la Programacion
Légica y del Aprendizaje Automdtico [MR94], las cuales son dos dreas
de intenso desarrollo dentro de la Inteligencia Artificial.

El algoritmo propuesto recibe como entrada un programa logico P
y da como salida otro programa légico P’, donde P’ incluye a lo menos
todas las cldusulas de P y preferentemente incluye algunas clausulas
nuevas a partir de las cuales se deduzcan las clausulas ejemplos de
P, permitiendo su eliminacién siendo las cldusulas nuevas una repre-
sentacién mas compacta de las eliminadas.

Para la construccion de las nuevas clausulas, se utiliza una heuristica
dirigida por los valores (constantes) que aparecen en las cldusulas que
se presentan como ejemplos. La meta principal del algoritmo es encon-
trar un conjunto de cldusulas que expliquen un conjunto de ejemplos
positivos (E1) y negativos (E~) —estos tltimos no son idispensables-
que se conocen como conjunto de entrenamiento (E). Dicho de otra
forma, las nuevas cldusulas deben responder verdadero a todos los E
y falso a todos los F~, de esta forma se busca mantener la consistencia
entre P’y P.

Nuestro algoritmo trabaja sobre un lenguaje restringido, el cual
contempla que todos los elementos de E* y E~ deben tener el mismo
simbolo de predicados y la misma aridad, en el caso del conocimiento
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previo o base de conocimientos (BC'), las clausulas que lo compongan
solo pueden terner como argumento en su términos constantes y/o va-
riables, los numeros son interpretados como simbolos. Ademas la Base
de Herbrand de E deber ser un subconjunto de la Base de Herbrand de
BC.

La implementacion del algoritmo se prob6 con el problema de un
arbol familiar, se escogi6é dicho problema por ser sumamente conocido
y por resultar didactico para mostrar algunos aspectos importantes de
la implementacion y finalmente se realizé una comparacién con Prolog.



Introduccion

Los mecanismos y técnicas que le permiten a una maquina adquirir cier-
to tipo de conocimiento son estudiados por una area de la Inteligencia
Artificial (TA) que se ha denominado Aprendizaje Automdatico (AA).

Muchos de los procesos de AA pueden ser vistos como procesos
de clasificacién, es decir, como procesos que permiten particionar en
clases las entidades u objetos de un universo de discurso. De modo
que cuando se entrena a un sistema de AA lo que se busca es que el
sistema sea capaz de encontrar una familia finita de clases, las cuales
se definen mediante caracteristicas distintivas de las entidades que las
constituyen. Para ello, una estrategia es proporcionar al sistema de
AA un conjunto de entrenamiento consistente en ejemplos previamente
clasificados.

En el AA clasico el conjunto de entrenamiento y los procesos de
aprendizaje utilizados tipicamente ha sido representado por medio de
l6gica proposicional, lo cual constituye una limitante ya que existen
ciertos dominios o universos que no pueden ser clasificados de manera
efectiva a nivel proposicional.

Cuando un sistema de este tipo logra aprender a clasificar correc-
tamente el conjunto de entrenamiento, se dice que ha logrado cierta
capacidad de generalizacién si a su vez ha adquirido la habilidad de
clasificar nuevos ejemplos como pertenecientes a alguna de las clases
aprendidas.

Debido a que los sistemas de AA clasicos no utilizan ningun tipo
de conocimiento previo cada vez que se ejecutan, es necesario que rea-
licen el andlisis completo de todo el conjunto de entrenamiento el cual

vii
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por lo general es amplio. Para reducir en cierta medida este proble-
ma la tendencia de algunos grupos de estudio del aprendizaje artificial
buscan incorporar cierto tipo de conocimiento previo, ademads el uso
de conocimiento previo es esencial para alcanzar un comportamiento
inteligente [MR94].

La Programacidn Légica Inductiva (PLI) integra caracteristicas tan-
to del AA como de la Programacion Ldgica (PL), tomando de esta
ultima su expresividad y riqueza de lenguaje para representar conoci-
miento que no puede ser representado por la légica proposicional.

Este nuevo enfoque de aprendizaje artificial ha dado la pauta para
el desarrollo de este trabajo.



Capitulo 1
Programacion Loégica

En la légica de predicados se denomina formula elemental a una férmula
de la forma R(ty,ts, ..., t,) donde R es un simbolo de predicado n-ario y
las ¢; son términos. Se denomina literal positivo a una férmula elemental
y literal negativo a una férmula elemental negada. Se denomina cldusula
a una formula de la forma A;V Ay V- --V A, donde cada A; es un literal.
Una clausula definida es una clausula que contiene a lo sumo un literal
positivo.

Un programa ldgico P es un conjunto de clausulas definidas, siendo
una clausula definida AV —B; V =By ---V =B, representada de forma
implicacional como A < By, By, -+, B,.

Mediante esta notacion, se denomina a A la cabeza de la clausula
y a By, By, ---, B, el cuerpo de la misma. Un hecho es una clausula
definida con el cuerpo vacio, esto es n = 0. Un objetivo es una clausula
definida con la cabeza vacia. Finalmente denominaremos regla a toda
cldusula definida con cabeza y cuerpo no-vacio y cldusula vacia a la
clausula con cabeza y cuerpo vacios.

A lo largo de este trabajo se asume que cldusula quiere decir clausula
definida y que todas las clausulas son de rango restringido, esto es que
todas las variables que ocurren en la cabeza de una cldusula deben
ocurrir también en el cuerpo de la misma. Ademads se empleara base de
conocimiento (BC) como sinénimo de programa légico y denominare-
mos clausula bdsica a toda clausula que no contiene variables.
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La semdntica declarativa de un programa légico interpreta los térmi-
nos de una clausula como denotando individuos de un dominio y a los
predicados denotando relaciones entre los individuos del dominio. Sea
L el lenguaje de un programa légico P, el Universo de Herbrand (Uy)
de P es el conjunto de todos los términos bésicos de L que pueden
construirse utilizando las constantes individuales y las funciones n-arias
que aparecen en las cldusulas de P, y la Base de Herbrand (By) de P es
el conjunto de todos los &tomos basicos de L, es decir todas las férmulas
obtenidas aplicando los predicados de L a todos los elementos de Uj,.
Una interpretacién de P en Uy es un subconjunto cualquiera (pudiendo
ser incluso el conjunto vacio) de By. Se dice que una interpretacién I
de P es un Modelo de Herbrand de P si para todo ejemplo basico de
clausula A < By,...,B, € P se tiene que A € [ si By,...,B, € I,
la interseccién de todas las I C By, tales que I es un modelo de P se
denomina Modelo Minimal de P [GPM91]. Dado un programa légico
P y un objetivo O, O es una consecuencia logica de P si todo modelo
de P es también un modelo de O.

La semdntica operacional de un programa légico viene definida por
una teoria de la prueba que consta de una regla de inferencia, el princi-
pio de resolucién al cual esta asociado un algoritmo de unificacion. El
concepto de prueba asociado es un proceso de refutacién el cual parte
de la negacion del objetivo o “teorema’” que se pretende demostrar has-
ta generar, aplicando en cada paso unificacion + resolucion, la clausula
vacia. Es decir, dado un programa P y un objetivo O, O es deducible
(6 es un teorema) a partir de P si a partir de P A =O se deduce la
clausula vacia.

El principio de resolucién, como toda regla de inferencia deductiva
aceptable, es:

sano: si O es deducible de P, entonces O es una consecuencia
logica de P.

completo: si O es una consecuencia légica de P, entonces O es
deducible de P.

Por 1ltimo se introduce el concepto de sub-sumcion: La clausula ¢;
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f-subsume a la cldusula ¢y si y sélo si existe una sustitucién 6 tal que
c10 C ¢y. Donde ¢; es una generalizacién de ¢y (y co es una especia-
lizacién de ¢;) bajo @-subsumsién [MR94].



Capitulo 2

Programacion Loégica
Inductiva

La Programacion Liégica Inductiva es una extension de la Programacion
Ldgica (PL) en el sentido que a continuacién se desarrolla.

Sea BC' una base de conocimientos, que como ya fue advertido, en
nuestro caso es un programa logico. Sea E un conjunto de hechos tal
que ET no es deducible a partir de BC. Sea H un programa légico al
que denominaremos hipdtesis, tal que a partir de BC' 'y H se deduce
(o implica l6gicamente) E*. Diremos que en tal caso la hipétesis H
satisface a E, lo cual implica que H es una compactaciéon de E™ en el
sentido de que pudiendose deducir todos los elementos de £ a partir
de H, entonces H los representa a todos. El proceso inferencial para
hallar H a partir de BC' y E* es un proceso inductivo: se realiza el
hallazgo de H recorriendo un espacio de bisqueda que denominaremos
el espacio de las hipdtesis, el cual esta estructurado por un orden parcial
impuesto por la f-subsumsién, definido de la manera siguiente:

H < H'siysolosi H) C H', donde:

H < H dado que HO C H
H<H'y H < H" existe H) C H' y H'90 C H" luego H) C H"

H<H yH <Hdado HOC H' y HOC H
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Las reglas de inferencia inductivas en general son no sanas y no
completas [MR94], por lo tanto, los algoritmos asociados a los proce-
sos inductivos no seran en general completos y los resultados que se
obtengan pueden no ser sanos o la hipétesis H encontradas puede no
satisfacer a ET, a esto hay que anadir que tanto la BC' como el con-
junto de entrenamiento £t pueden no contener suficiente informacién
para verificar una hipétesis dada.

En el diseno de estos algoritmos se introduce en ocasiones ademas
del conjunto E*, denominado conjunto de los ejemplos positivos, un
conjunto E~ denominado conjunto de ejemplos negativos, tal que a
partir de BC' y H no sea deducible =FE~. La situaciéon que se pre-
senta con un algoritmo puede ser tal que alguna H seleccionada como
candidato por el algoritmo puede satisfacer un subconjunto de E~.

Se dice que un programa logico P es suficiente si satisface todas
las instancias positivas (E1) y se dice que es necesario si no satisface
ninguna instancia negativa (£~ ). En el supuesto caso de que P pudiera
satisfacer a ambas (o sea que fuese suficiente y necesario a la vez), se
dice que P es consistente [Nil96].

AN
S

programa consistente

programa suficiente

Si un programa P es suficiente pero no necesario, se puede hacer
que P implique menos ejemplos si se especializa, para ello se pueden
sustituir variables por contantes, agregar mas términos al cuerpo o
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eliminar clausulas. De modo inverso, si un programa P es necesario
pero no suficiente, se puede hacer que P implique mas ejemplos si se
generaliza sustituyendo constantes por variables, eliminando términos
del cuerpo o agregando nuevas clausulas.

2.1 Ejemplo de razonamiento Inductivo

Se tratard de ilustrar este proceso con el siguiente ejemplo tomado de
[MR94].

Imagine que una agente artificial esta intentando aprender algunas
relaciones familiares. Este agente sabe que un abuelo es el papa de
algiin "progenitor", pero aun no sabe lo que esto significa.

El agente conoce lo siguiente:
Una persona X es abuelo de una persona Y si algin X es padre
de algin Z y Z es progenitor de Y.
Pedro es padre de Maria.
Maria es madre de Juan.

Maria es madre de Lupita.

Esto representado en Prolog queda de la siguiente forma:

abuelo(X,Y) :- papa(X,Z), progenitor(Z,Y).
papa(pedro, maria).

mama (maria, juan).

mama (maria, lupita).

BC =

Supdngase que ahora se le dan los siguientes hechos (ejemplos po-
sitivos) concernientes a ésta misma relacién que estamos tratando que
aprenda.
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Pedro es abuelo de Juan.

Pedro es abuelo de Lupita.

Esto en Prolog puede ser representado como:

ot abuelo(pedro, juan).
~ | abuelo(pedro, lupita).

También se dan algunos ejemplos que no son vélidos para esta
relacién.

No es Juan abuelo de Pedro.

No es Lupita abuelo de Juan.

En Prolog esto se representa de la siguiente manera, donde :- re-
presenta el NO ES:

- :-abuelo(juan, pedro).
~ | :-abuelo(lupita, juan).

Basado tunicamente en el conocimiento previo BC' y los ejemplos
positivos ET y negativos £~ aqui presentados, puede advertirse la si-
guiente relacion hipotética.

Una persona X es progenitor de una Y si X es mama de Y.
Que en Prolog se representa:
H = { progenitor (X,Y) :- mama(X,Y).

Esta H satisface todoslos E™ y aningtin E~. Sin embargo, el agente
no fue capaz de inducir que progenitor era cualquier madre o cualquier
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padre debido a que los ejemplos presentados no son lo suficientemente
representativos. Este es un problema ante el cual cualquier sistema que
intenta aprender se tiene que enfrentar.

Informalmente podemos decir que los sistemas de PLI construyen
clausulas que definen un predicado a partir de un conjunto de entre-
namiento F y un BC. Este tipo de sistemas no requiere de una BC
completa y puede ser aplicado en dominios en donde el concepto a
aprender no puede ser facilmente descrito como un vector de entidades
atributo—valor que es el método de representacién usual en el AA clasico.

La PLI basada en la légica clausal de la PL proporciona un for-
malismo de representacion de conocimiento que es mas expresivo que
la representacién atributo—valor, permitiendo no sélo el aprendizaje de
conceptos definidos proposicionalmente sino también la generacion de
relaciones n-arias en general.

Desde el punto de vista de la Programacién Logica, la PLI abre una
nueva y gran area al extender las capacidades deductivas fundamentales
con técnicas para la sintesis inductiva de conocimiento.

2.2 Definicion de PLI

La PLI yace en la interseccién del Aprendizaje Inductivo y la Progra-
macién Logica. Por ello la PLI emplea técnicas de ambas [MR94].

e La PLI ademas de superar el limitado formalismo de representacién
del AA facilita el empleo del conocimiento previo en el proceso
de aprendizaje.

e De la Programacién Légica, la PLI toma su formalismo de repre-
sentacion del conocimiento, el cual brinda un elegante y poderoso
mecanismo para representar en un mismo lenguaje y de forma
declarativa el conjunto de ejemplos de entrenamiento, el conoci-
miento previo y las hipétesis que se buscan.
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El contexto usual de la PLI es el siguiente: “Al agente que aprende
se le da un conocimiento previo BC, ejemplos positivos £ y ejemplos
negativos £~ y construye una hipétesis H”. Donde BC, E*, E~ y H
son programas légicos [Mug94].

2.3 Requerimientos de un sistema de PLI
Las condiciones para construir H segin [Mug94] y [MR94] son:

e Necesidad previa: BC £ E*
Se refiere a que no debe ser posible deducir E*+ a partir de BC.

e Consistencia previa: BC' A E~ |~ falsedad

Se refiere a que con la BC'y los E~ no debe deducirse contradic-
ci6én alguna (clausula vacia).

e Suficiencia posterior: BC' A H = E*
BOANTT T
Se refiere a que a partir de la BC' y la H propuesta debe ser
posible deducir E™.

e Consistencia débil: BC' A H [~ falsedad

Se refiere a que con la BC' y la H no debe deducirse contradiccion
alguna.

e Consistencia posterior: BC' A H A E~ [£ falsedad

Se refiere a que con la BC, la H y los E~ no debe ser posible
deducir contradiccién alguna.

2.4 Algoritmos de PLI Top-Down

Los algoritmos basados en este método, aprenden cladusulas buscando
en el espacio de soluciones de lo general a lo especifico de forma analoga
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a como lo hacen los métodos tradicionales del Aprendizaje Automaético
tales como los arboles de decision. El algoritmo mas conocido de este
método es FOIL de Quinlan el cual utiliza una heuristica de ganancia
de informacién para buscar las cldusulas en el espacio de soluciones.

FOIL aprende una clausula a la vez utilizando el algoritmo que a
continuacion se bosqueja.

Inicializacién:

hipotesis := programa nulo

resto := todos los ejemplos positivos
Mientras resto no este vacio

/* crear una nueva cldusula */
clausula :== R(A, B, ...) :-
Mientras cldusula satisfaga ejemplos negativos

/* Especializacién de la cldusula */
Buscar las literales L apropiadas

Agregar L al cuerpo de cldusula

Eliminar de resto los ejemplos positivos que sean satisfechos
clausula

Agregar cldusula a hipdtesis

La creaciéon de una cldusula nueva se lleva a cabo mediante un pro-
ceso iterativo de especializacion partiendo con la cabeza de clausula
mas general y agregando literales al cuerpo hasta que no satisfaga a
ningin ejemplo negativo [Qui96].

La cabeza de la clausula es siempre la literal que identifica la relacion
R que se quiere aprender y que contiene unicamente variables como
argumentos. En cada paso, se evaltian las posibles literales que pueden
ser adicionadas, estas deben contener a lo menos una variable que este
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en la cabeza de la clausula o en alguna literal previamente agregada
al cuerpo y se escoge la que maximice la heuristica de ganancia de
informacién sobre conjunto de ejemplos, o sea la que satisfaga mas
ejemplos positivos y menos negativos [QCJ94].

Adicionalmente a lo aqui descrito, FOIL incluye algunas carac-
teristicas adicionales como: heuristicas para la poda del espacio de
bisqueda de literales, métodos para incluir igualdad y negacién por
fallo, asi como mecanismos para la incorporacién de literales que no
dan a ganar informacién de forma inmediata (literales determinantes)
y métodos para asegurar que el programa resultado termine [ZM97].

2.5 Algoritmos de PLI Bottom-Up

Estos sistemas parten de una hipotesis muy especifica basandose en los
ejemplos y la base de conocimientos e iterativamente intentan gene-
ralizarla aplicando reglas de inferencia inductiva. Durante este proce-
so deben cuidar que las hipotesis postuladas no implique légicamente
ejemplos negativos [MR94].

En la programacion légica, una clausula general se utiliza para pro-
bar consecuencias especificas mediante el teorema de prueba denom-
inado resolucién. La inducciéon Botton-Up invierte dicho proceso de
resolucién al derivar clausulas generales a partir de consecuencias es-
pecificas. El efecto global de dicho proceso puede ser visto como la com-
presion de la definicion de un concepto definido por las clausulas que se
derivan, debido a que se reemplazan muchas instancias especificas por
estas clausulas generales mediante las cuales dichas instancias pueden
ser generadas [ZM97]. A continuacién mencionamos algunos aspectos
del funcionamiento de dos algoritmo de este tipo.

GOLEM (Muggleton y Feng) aprende a partir de ejemplos positivos
tomando la menor generalizacion general (laest general generalization
-lgg-) de las clausulas, donde el 4&tomo g es la generalizacién comiin de
a y bsiy solo si existe una substituciéon «, y 3, tales que a = gay y
b= gp,. El 4tomo lgg(a, b) es la menor generalizacién general de a y b
si existe una substitucién d, tal que lgg(a, b) = gd, [Mug95].
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PROGOL (Muggleton) construye la cldusula mas especfica utilizan-
do Inverse Entailment (Resolucién Inversa) que se define: Dado una
base de conocimiento BC' y un conjunto de entrenamiento E, encotrar
la hipétesis H mas simple y consistente tal que BA H = E, donde H
y E y son Clausulas de Horn [Mug95].

Durante la ejecucion Progol sigue un procedimiento que puede ser
descrito en 4 pasos:

1. Eleccién de ejemplo. Esto es, elegir un ejemplo para ser gene-
ralizado. Si no existen ejemplos termina, de lo contrario conti-
nuar.

2. Construir la clausula mas especifica. Construir la clausula
mas especifica que implique légicamente el ejemplo seleccionado
segun las restricciones de lenguaje proporcionadas. Usualmente
ésta es una clausula definida con muchas literales, y es llama-
da clausula de fondo, este paso es llamado en ocasiones paso de
saturacion.

3. Bisqueda. Buscar la clausula mas general a partir de la clausula
de fondo. Esto se realiza buscando un subconjunto de literasles
con mejor puntuacion en la clausula de fondo, este paso puede ser
llamado paso de reduccion.

4. Eliminar redundancia. La cldusula con mejor puntuacién es
agregada a la base de conocimiento y todos los ejemplos que sean
redundantes son eliminados. Regresar al paso 1.

El lenguaje de las hipotesis utilizado por PROGOL esta restringido
por la declaraciéon de modos definidas por el usuario. La declaracién
de modos especifica si un atomo puede ser utilizado como cabeza de
clausula o como parte del cuerpo en la clausula hipotesis. Para cada
atomo, la declaracién de modo indica el tipo de argumentos, si el argu-
mento pueder se utilizado como variable de entrada, salida o con una
constante.
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PROGOL ofrece un serie de parametros para controlar el proceso
de generalizacién, los cuales especifican la cardinalidad méxima de una
hipétesis y el mimero maximo de variables nuevas, entre otras.



Capitulo 3

Algoritmo Inductivo Basado
En Datos (AIBED)

A continuacién se somete a consideracién en el marco de la PLI el
algoritmo AIBED, el cuenta con una estrategia de bisqueda Bottom-
Up.

3.1 Objetivo

El objetivo del algoritmo es construir un programa légico denominado
Hipétesis (H) que pretende ser una explicacion consistente del conjunto
de entrenamiento compuesto por ejemplos positivos (E1) y/o ejemplos
negativos (E~) los cuales son expresados en forma de hechos basicos
en un programa logico donde todos los dtomos del conjunto de entre-
namiento deben tener el mismo simbolo de predicado, la misma aridad
y todos sus argumentos deben de ser constantes. Para la construccion
de H ademas del conjunto de entrenamiento se considera un programa
légico denominado conocimiento previo o base de conocimiento (BC),
donde dicho conocimiento ademas de ser necesario para la contruc-
cion de H enriquece su expresividad. Los términos de las clausulas de
BC'y H pueden tener inicamente constantes y/o varibales como argu-
mentos (los niimeros son interpretados como simbolos), no se permiten
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clausulas negados ni clausulas recursivas. Asi mismo es indispensable
que la Base de Herbrand del conjunto de entrenamiento sea un subcon-
junto de la Base de Herbrand de BC'.

En el mejor de los casos H sera un conjunto de clausulas nuevas que
deben ser una compactacion consistente de E1, si en H aparece algtin
elemento de ET se entiende que el algoritmo asume que dicho elemento
no puede ser compactado y se toma como la explicacion de si mismo.
En el peor de los casos H serd igual a E.

3.2 Intuicion

Ya que todos los elementos del conjunto de entrenamiento tiene el
mismo simbolo de predicado para cada ejecucién del algoritmo, en-
tonces podemos ignorarlo y enfocarnos en las constantes individuales
que aparecen en los elementos de ET, por ejemplo, si tomamos un
elemento de E™ que pudiera ser f(b, ¢) lo que tenemos que hacer es en-
contrar en BC la cldusula o conjuncién de clausulas H que expliquen

{b,c}.

Imaginemos ahora que BC' contiene {p(a,b), p(b,d), p(b,e), p(a,c),
h(X,Y) < p(Y, X)}, silo que buscamos en un H consistente para {b, ¢}
a partir de BC' podemos construir algunos cuerpos de clausula para
f(b,¢) como Cuerpo = p(a,b) A p(a,c), 6 Cuerpo = p(a,b) A h(c,a),
incluso se pueden considerar cosas tan complicadas como Cuerpo =
p(b,d) A p(a,c) A p(b,d) A p(a,b). Note que todos los Cuerpos aqui
mostrados son una posible explicacién consistente de f(b,c) en base a
BC'. También se puede ver que algunos Cuerpos son méas simples (o
menos complejos) que otros. Se entiende que mientras menos cldusulas
contenga un cuerpo, es mas simple.

Por cuestiones practicas se considera como el mejor Cuerpo aquel
que resulte mas simple, cuando exista mas de un Cuerpo igualmente
simple, como en este caso —p(a,b) A p(a,c) vy p(a,b) A h(c,a)-, se con-
sideran como igualmente buenos y se toma el primero en aparicion.

Hasta aqui lo 1inico que hemos encontrado es una conjunciéon de
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cldusulas que explican el elemento tomado de E*. Una vez que hemos
seleccionado el mejor Cuerpo construimos una hipotesis H la cual
contendrd como cabeza de cldusula el elemento tomado de E* y co-
mo cuerpo de clausula el Cuerpo seleccionado de donde obtenenos
H = f(b,c) < p(a,b) Ap(a,c) y a continuacién se generaliza la H que
hemos construido haciendo una sustitucién de constantes por variables
manteniendo siempre una relacién {c; /vy, ca/va, ..., ¢m/vm} donde ¢,
son los distintos valores de las constantes individuales de cada elemen-
to de E* y cada v, es una variable nueva. De acuerdo a lo anterior,
la relacién de sustitucién para este caso seria {b/X;,c/X5}, de mo-
do que la cabeza de H queda unicamente con variables, obteniendo
H = f(X1,X3) < p(a, X1) A p(a, X3), a continuacién verificamos que
esta cldusula genéralizada no implique légicamente ningiin elemento de
E~ (si es que este ultimo fue definido) de ser el caso podemos esperar
que esta misma clausula nos sirva para explicar a mas de un elemento
de ET. De no ser el caso, entonces dejamos a H sin generalizar.

Para este ejercicio consideraremos que efectivamente la H genéralizada
no implica ningin elemento de £~ entonces lo que hacemos es eliminar
todos los elementos de E que sean implicados a partid de dicha H y
se guarda la H en el conjunto resultado R.

Si ET no queda vacio tomamos el elemento en turno que en esta
ocasién es f(d,e), al realizar el mismo proceso que en caso anterior
concluimos que H = f(d,e) < p(b,d) A p(b,e) y al igual se general-
iza y valida obteniendo que H = f(X1,Xs) <« p(b, X1) A p(b,X2) ¥
guardamos en R.

<_
f(X1,Xs) «

_ ) (X, X)
= { p(b, Xl) A p(baXQ)

p(a, Xl) VAN p(a, XQ) }

Una vez que tenemos mas de una cldusula en R es factible analizarlas
para ver si podemos compactarlas encontrando una nueva clasula que
subsuma mediante una sustitucién de constantes por variables a méas de
una. En este caso es factible encontrar una clausula que subsuma a las
dos ya creadas, esta es f(Xi, X3) < p(X3, X1) A p(X3, Xs), validamos
que esta no implique ningun elemento de £~ y en tal caso podemos
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postular que esta nueva clasula es la explicacion de ambos ejemplos.
En el caso contrario no se hace nada, esto es, se deja R como esta.

Es importante destacar que el ejemplo aqui presentado esta preme-
ditadamente construido para mostrar el razonamiento de AIBED. Co-
mo ya se menciono anteriormente, en el peor de los casos AIBED dara
como resultado el conjunto E* cuando no sea capaz de explicar ningtin
elemento de ET a partir de BC. En el caso de que pueda explicar-
los pero no compactar R obtendremos como resultado el conjunto E*
donde cada elemento tendra un cuerpo que explique a dicho elemento
respecto a BC'.

Cada elemento de ET que va siendo analizado por el algoritmo es
eliminado de E™, si se encuentra una cldusula que lo explique esta es
anadida a R, de no ser el caso se guarda el elemento analizado en R
asumiendo que se trata de una excepcion. De esta forma, una vez que
E™T queda vacia el algoritma termina y obtenemos en R el conjunto de
clasulas solucién.

3.2.1 Elementos para la ejecucion
Para la ejecucion de AIBED se requiere de los siguientes archivos:

e Un *.pl que contenga las clasulas del conocimiento previo. Los
términos de dichas clausulas inicamente pueden tener constantes
y/o variables como argumentos, en al caso de contar con niimeros
estos seran interpretados como simbolos. No se permiten términos
negados ni clausulas recursivas.

e Un *.pos que contenga el conjunto de ejemplos positivos. Los
cuales son expresados en forma de hechos béasicos en un progra-
ma légico y todos sus dtomos deben tener el mismo simbolo de
predicado, la misma aridad y todos sus argumentos deben de ser
constantes.

e Opcionalmente un archivo *.neg que debe contener el conjunto
de ejemplos negativos expresado teniendo las mismas restricciones
que los ejemplos positivos.
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Nota. Es indispensable que la Base de Herbrand del conjunto de
entrenamiento sea un subconjunto de la Base de Herbrand de BC.

Los archivos que pertenezcan a una misma entrada o problema
deben tener el mismo nombre de archivo con las diferentes extensiones,
de esta forma es como los identifica AIBED.

3.2.2 Ejemplo de archivos de entrada

A continuacién se muestra un ejemplo (tomado de [Nil96]) con la sin-
taxis que debe tener un archivo que sirve como entrada a este sistema:

El ejemplo trata el problema de una linea aérea, para ello se con-
sidera una porciéon del mapa de rutas en donde las ciudades A, B y
C son ciudades centrales, Ay, As, By, By, C; y C5 son ciudades satélite
respectivas a cada ciudad central tal y como se ilustra a continuacion.

A2 Cc2

Los archivos aqui mostrados son la representacion del problema de
las lineas aéreas en forma de programa légico que sirven como entrada
a la implementacién de AIBED.

% fly.pl - Ejemplo tomado del libro de Nilsson
% conocimiento previo

hub(a).
hub(b) .



CAPITULO 3. AIBED 19

hub(c).

satellite(al,a).
satellite(a2,a).
satellite(bl,b).
satellite(b2,b).
satellite(ci,c).
satellite(c2,c).

% fly.pos - ejemplos positivos

nonstop(a,b).
nonstop(bl,b).
nonstop(c,c2).
nonstop(c,b).
nonstop(a2,a).
nonstop(b,b2).

% fly.neg - ejemplos negativos

nonstop(al,a2).
nonstop(a,bl).
nonstop(c2,b).
nonstop(b2,bl).
nonstop(b,al).

3.3 Descripciéon de AIBED

Dado un programa légico BC' que sirve como base de conocimientos
donde, como ya se menciond, sus términos pueden tener unicamente
constantes y/o variables como argumentos (los niimeros son interpre-
tados como simbolos) y no se permiten términos negados ni cldusulas re-
cursivas. Dado un programa légico E™ el cual puede contener tinicamente
hechos basicos con constantes como argumentos, y opcionalmente dado
un programa légico E~ estructurado igual a E*, en donde el primero
representa el conjunto de ejemplos positivos y el segundo el conjunto
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de ejemplos negativos, y partiendo de la premisa de que el Universo de
Herbrand de E* y E~ son un subconjunto del Universo de Herbrand
de BC, donde |z| denota el niimero de elementos del conjunto x:

3.4 Ciclo principal

1. Tomar ¢; de ET. Donde ¢; es el primer elemento que aparece
en £,

2. Crear C' y D a partir de e;. Donde C es el conjunto de todas
las constantes ¢; que aparecen como argumentos en e; y D es
la sustitucién [e1 /vy, ¢a/va, . .., € /Um], donde las v; son variables
(para 1 <i < m).

3. Construir Cp a partir de C'y BC'. Donde Cp es un subconjun-
to [ay, as, . . ., a,] del Modelo Minimal de Herbrand de BC', cuyos
atomos bdsicos a; (para 1 < j < n) contienen como argumento
al menos una constante de C.

4. Construir una lista de cuerpos de clausula LC a partir de
C'y Cp. Donde LC' es un conjunto de cuerpos [cuerpoy, cuerpos,
.., cuerpo,] y cada cuerpoy (para 1 < k < p) es una conjun-
cién de dtomos bdsicos [al, a2,...,a,] tomados de Cp y acotados
por un valor de cardinalidad (por default es 10) considerando las
restricciones que a continuacién se mencionan.

e =1{)
mientras Cp # {}
(a) atomo= mejor dtomo bésico a; de Cp
(b) Eliminar atomo de Cp
(¢) Ceicto =C
(d) cuerpoy = {}
mientras C.;, # {} y valor de cardinalidad > |cuerpoy|
i. Agregar atomo a cuerpoy
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ii. Cuomo = €l conjunto de constantes que aparecen como
argumentos en atomo

iii. NC = Cicto — Catomo

1v. NCatomo = Catomo - Cciclo
V. Ceicto = NC' U NCliomo

si Ceicto # {} entonces

A. construir C'pge, a partir de Ciep y BC

B. atomo= mejor atomo bésico a,; de Cpg;c1o que no esta
j
en cuerpoy

fin_si

fin mientras

(e) guarda cuerpoy, en LC

fin mientras

5. Tomar el mejor cuerpo MC de LC. Tomar el mejor cuerpo
y eleminarlo de LC. Si LC' esta vacio entonces MC = {}.

6. Construir una clasula H y guardarla en R. Donde H es
una cldusula cuya cabeza es e; y cuyo cuerpo es MC' y R es el
conjunto solucion. Antes de gardar H, esta se generaliza haciendo
la sustituciones de constantes segin D y se verifica que H no
implique logicamente ningtin elemento de £~ en BC, en tal caso
se eliminan todos los elementos de E* que resulten implicados
ligicamente y se guarda la H generalizada, de lo contrario guardar
H sin generalizar.

7. Si R cuenta con mas de dos elementos “compactar” R.
Donde:

H, = Cabeza, :- Cuerpo,

Hipua = Cabezageua - Cuerpo, i,q

Caso 1 Caberza, = Cabeza,yuqa v Cuerpo, # Cuerpogeuq Unicamante
en constantes, p.e.



CAPITULO 3. AIBED 29

H, = f(A’ B) - p(a, B),p(a, A)
Hactual = f(A7 B) - p(b, B),p(b, A)

en tal caso, buscar una cliasula que subsuma a ambas (por
medio de una sustitucién de constantes por variables) y ve-
rificar que dicha clasula no implique légicamente ningin ele-
mento de F7, si este fue definido. De ser el caso, eliminar de
R todas las cldusulas subsumidas y guardar la nueva cldusula
genérica en R. De lo contrario continua.

Caso 2 Cabeza, # Cabeza,quq tnicamente en constantes y Cuerpo,
- Cuerpoactuala p.e.

H, = f(A, a) - p(c, A).
Hoctua = f(A’ b) - p(C, A)

en tal caso, cambiar el cuerpo de Hyqua por el mejor cuerpo que
se encuantre en LC'y para H, recalcular su LC y tomar el mejor
cuerpo que no sea el anteriormente seleccionado. Para ambos
casos generalizar y verificar que no impliquen logicamente ningtin
elemento de E~, de no ser el caso, buscar un cuerpo que satisfaga
esta condicién, de no encontrar ninguno, se dejan como estaban.

8. Si Et # {} regresar al paso 1, de lo contrario parar.

3.4.1 Determinacion del Mejor Atomo

Para poder determinar cual es el mejor atomo de Cp es necesario asig-
narle a cada uno de ellos una métrica de bondad que en nuestro ca-
so denominamos peso; el cual se asocia a cada a; de Cp al momento
de construirlo. El cédlculo de dicho peso; esta basado en la siguiente
heuristica:

Considerar para cada atomo a;: C,,=conjunto de constantes que
aparecen como argumentos de a;; aridad = |Cy,|; valores = |C| y
cubiertas = |C'N Cy,|.
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cubiertas cubiertas

* ;
valores aridad

Si estamos buscando el mejor dtomo para explicar C = {x,y, 2z} nos
podemos encontrar con muy diversos candidatos que contenga al menos
uno de los valores que buscamos, como por ejemplo:

Atomo peso Ordenando — Atomo peso

p(x) 0.33 p(z,x,y) 1.00
p(a,x,y) 0.44 p(x.,a,y,z)  0.75
p(a,b,z) 0.11 p(x,z) 0.67

p(x,z) 0.67 p(x,a,y,b,z)  0.60
p(x,ay,z)  0.75 p(a,x,y) 0.44
p(z,x,y) 1.00 p(x) 0.33
p(x,a,y,b,z)  0.60 p(a,b,z) 0.11

La idea es seleccionar el atomo que contenga mas elementos de los
que buscamos y menos elementos nuevos, esto nos permite constuir
cuerpos;, mas simples. En caso de que AIBED se encuentre con dos o
mads dtomos con el mismo peso; se considera que son igualmente buenos
y se tomo el primero en aparicion.

3.4.2 Determinacion del Mejor Cuerpo

Para obtener el valor de optimizacién val, asociado a cada cuerpoy
considerar: Ceyerpo €s €l conjunto de todas las constantes que ocurren
como argumento en los dtomos bésicos a; (donde 1 <[ < q) del cuerpo;
cub=|C" — Cleuerpo|; adic=|Cleyerpo — C| ¥ long=|Ceyerpo| U |cuerpoy|.

I cub 5 1 4 1 1
vt = lm : E] N [(adic+ 1) : E] * llong : E]

Lo que se busca con esta heuristica es ordenar los cuerpos en base a
los siguientes factores: 1) el nimero de elementos que cubre, es por ello
que tiene 15—0 asociados a este factor, 2) el nimero de constantes adi-
cionales que utiliza, a mayor nimero de adicionales menor puntuacion
y a este factor se le asocia % del valor total y 3) considerado como el
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mas débil y asociado a % del total, es la longitud del cuerpog, donde a
mayor longitud menor puntuacién.

A continuacién se somete a consideracién dicha heuristica presen-
tado un ejemplo analizado por AIBED.

e Ejemplo positivo analizado: e; = tio(b,f)

e Lista de cuerpos de clausulas LC construidos:

[padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f)]/0.911111,
[padre(b,d),padre(c,f),padre(a,c),padre(a,b),hijo(d,b)] /0.906667,
(b,e),padre(c,f),padre(a,c),padre(a,b),hijo(e,b)] /0.906667,
[padre(c,f),hermano(b,c)]/0.916667,
[padre(f.]1),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f),hijo(L,f)]/0.906667,
[padre(f,m),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f),hijo(m,f)]/0.906667,
[hijo(d,b),padre(b,d),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f)]/0.906667,
[hijo(e,b),padre(b,e),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f)]/0.906667,
[hijo(f,c),hermano(b,c)]/0.916667,
[hijo(1,f),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f),padre(f,1)] /0.906667,
[hijo(m,f),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f),padre(f,m)]/0.906667,
[hermano(b,c),padre(c,f)]/0.916667,
[hermano(c,b),padre(c,f)]/0.916667,
[hermano(f,g),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,g)]/0.908333,
[hermano(g,f),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,g)]/0.908333,

e LC ordenados segun el valor de optimizacion valy asociado a ellos:



CAPITULO 3. AIBED 25

[padre(c,f),hermano(b,c)]/0.916667,
[hijo(f,c),hermano(b,c)]/0.916667,
[hermano(b,c),padre(c,f)]/0.916667,
[hermano(c,b),padre(c,f)]/0.916667,
[padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f)]/0.911111,
[hermano(f,g),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,g)]/0.908333,
[hermano(g,f),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,g)]/0.908333,
[padre(b,d),padre(c,f),padre(a,c),padre(a,b),hijo(d,b)] /0.906667,
[padre(b,e),padre(c,f),padre(a,c),padre(a,b),hijo(e,b)] /0.906667,
[padre(f,]),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f),hijo(1,f)] /0.906667,
[padre(f,m),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f),hijo(m,f)]/0.906667,
[hijo(d,b),padre(b,d),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f)] /0.906667,
[hijo(e,b),padre(b,e),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f)] /0.906667,
[hijo(Lf),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f),padre(f,1)] /0.906667,
[hijo(m,f),padre(a,b),padre(a,c),padre(c,f),padre(f,m)]/0.906667]

3.4.3 Ejemplo ejecutado

El ejemplo de las lineas aéreas presentado anteriormente y procesado
por AIBED nos da como resultados:

aibed> load(’Fly/fly’).
consulting(Ejemplos/Fly/fly.pl)
consulted(Ejemplos/Fly/fly.pl)
time(consulting = O,quick_compiling = O,static_space
consulting(Ejemplos/Fly/fly.pos)
consulted(Ejemplos/Fly/fly.pos)
time(consulting = 0,quick_compiling = O,static_space = 0)
Validacion de Necesidad Previa SATISFACTORIA
consulting(Ejemplos/Fly/fly.neg)
consulted(Ejemplos/Fly/fly.neg)
time(consulting = O,quick_compiling = O,static_space
aibed> learn.
ei=nonstop(a,b)
H=nonstop(_x5846,_x5847) :- hub(_x5846) ,hub(_x5847)
ei=nonstop(bl,b)
H=nonstop(_x5846,_x5847) :- satellite(_x5846,_x5847)
ei=nonstop(c,c2)

0)

0)
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H=nonstop(_x5846,_x5847)

Hipotesis formuladas
% nonstop/2:
nonstop(A,B) :-
hub(4),
hub(B).
nonstop(A,B) :-
satellite(A,B).
nonstop(B,A) :-
satellite(A,B).

aibed>

:— satellite(_x5847,_x5846)

26



Capitulo 4

Pruebas

A consinuacion se describen algunos resultados obtenidos al presentar-
le diferentes problemas a AIBED, principalmente se presentan pruebas
con el problema de un arbol familar, se escogié dicho problema por ser
sumamente conocido y presentar una amplia variedad de situaciones di-
dacticas que nos son utilies para ilustrar el comportamiento de AIBED.

Con el objeto de analizar de una forma m&as minuciosa el com-
portamiento del algoritmo se agregaron unos parametros en la imple-
mentacion, estos son, generaliza/1 que puede tomar los valores de
yes/no, esto le indica al algoritmo cuando intentar hacer una gene-
ralizacién al momento de compactar el conjunto de hipdtesis resultado
y profundidad/1 el cual le indica al algoritmo el niimero maximo de
elementos del Modelo Minimal que deben ser considerados en el pro-
ceso de construccion de hipétesis. El empleo de este parametro es un
tanto delicado, ya que tiene repercuciones importantes en los resultados
obtenido, por lo cual se deja para la parte final de este anélisis.

4.1 Problema del Arbol Familiar

Las pruebas se basan en el arbol presentado a continuacion:

27
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a
/\
b C
/\ /\
d € f g

h ] k
VA NV N N NN
pgqr st uv wxXxy

Este arbol es representado en forma de programa légico utilizando
las siguientes clausulas en las cuales aparecen dos nombres de predicado
padre/2 ehijo/2, este programa junto con el conjunto de entrenamien-
to sirve como entrada a AIBED.

% padre/2:

padre(a,b).
padre(a,c).
padre(b,d) .
padre(b,e).
padre(c,f).
padre(c,g).
padre(d,h).
padre(d,i).
padre(e,j).
padre(e,k).
padre(£f,1).
padre(f,m).
padre(g,n).
padre(g,o0).
padre(h,p) .
padre(h,q) .
padre(i,r).
padre(i,s).
padre(j,t).
padre(j,u).
padre(k,v).
padre (k,w) .
padre(1,x).
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padre(l,y).
padre(m,z) .

% hijo/2:
hijo(B,A) :-
padre(A,B).

La idea del ejercicio es ver como AIBED puede ir construyendo
nuevas clausulas y las puede ir incorporando a la base de conocimien-
tos ulizando los comando incluye_hipo/0 y save/2 para tener un
aprendizaje incremental. En este capitulo presentaremos ejemplos de
hermano, tio, primo, y ancestro. Para cada ejercicio se discutiran
los resultados segtn algunas variantes como pueden ser el evitar que
AIBED intente hacer la compactacion de las hipdtesis mediante la ge-
neralizacién de las mismas. Ademds se ponen en evidencia algunas
deficiencias de la implementacion del algoritmo.

4.1.1 Aprendiendo la relaciéon hermano

Primeramente presentaremos a AIBED el ejercicio de hermano, para
ello consideramos el siguiente conjunto de entrenamiento:

% Ejemplos positivos de la relacion hermano

%hermano/2:

hermano(b,c).
hermano(d,e).
hermano(f,g).
hermano(h,i).
hermano(j,k).
hermano(1l,m).
hermano(n,o0).
hermano(p,q) .
hermano(r,s).
hermano(t,u).
hermano(v,w).
hermano(x,y) .
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En este caso se presenta una conjunto de ET completo en un sentido
(lo cual no es necesario), esto es, se estan omitiendo todos los ejemplos
simetricos de esta relacién p.e. hermano (c,b), hermano(e,d), etc.

% Ejemplos negativos de la relacion hermano

% hermano/2:

hermano(a,b).
hermano(e,f).
hermano(h,o0).

Los ejemplos negativos son solo una pequena muestra aleatoria, pues
carecen de importancia en este caso para el ejercicio. Los resultados
obtenidos, considerando el parametro generaliza(yes) son:

Hipotesis formuladas

% hermano/2:

hermano(A,C) :-
padre(B,A),
padre(B,C).

En la solucién no aparece la relaciéon hijo porque como ya se men-
ciono en el capitulo anterior cuando AIBED se encuentra con dos o mas
atomos igualmente buenos al costruir un cuerpo, considera el primero
en aparicion.

Este mismo resultado es el que se obtiene cuando agregamos a E*
alguno o todos los ejemplos simétricos de dicha relacion, sin embargo, al
ejecutarlo de nuevo pero con el parametro generaliza(no), obtenemos:

Hipotesis formuladas
% hermano/2:
hermano(A,B) :-
padre(a,i),
padre(a,B).
hermano(A,B) :-
padre(b,A),
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padre(b,B).
hermano(A,B) :-
padre(c,A),
padre(c,B).
hermano(A,B) :-
padre(d,A),
padre(d,B).
hermano(A,B) :-
padre(e,A),
padre(e,B).
hermano(A,B) :-
padre(f,A),
padre(£f,B).
hermano(A,B) :-
padre(g,h),
padre(g,B).
hermano(A,B) :-
padre(h,A),
padre(h,B).
hermano(A,B) :-
padre(i,A),
padre(i,B).
hermano(A,B) :-
padre(j,A),
padre(j,B).
hermano(A,B) :-
padre(k,A),
padre(k,B).
hermano(A,B) :-
padre(1,4),
padre(1,B).

En este punto, resulta claro que al no compactar el conjunto de
las hipétesis generadas —con el parametro generaliza(no)- lo que se ob-
tiene es uUnicamente la explicacion mas simple para cada uno de los
elementos de E+. Al presentarle los ejemplos simétricos con esta op-
cion se obtienen los mismos resultados, ya que al explicar el primer
ejemplo p.e. hermano (b,c) AIBED elimina de E™ todos los elementos
que sean implicados logicamente por dicha hipotesis, que en este caso
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seria hermano(c,b). Algo similar ocurre si AIBED encontrara estos
hechos en orden de aparicién inverso, la diferencia radica en que la
cldusula en vez de ser: hermano(A,B) :- padre(b,A), padre(b,B).,
seria: hermano(B,A) :- padre(b,A), padre(b,B)..

Ahora analizamos el comportamiento de AIBED con un nuevo con-
junto de E~. La tnica modificacion con respecto al £~ anterior es la
adicion de un hecho que indica que un hermano no puede ser hermano
de si mismo (hermano(b,b)).

% hermano/2:
hermano(a,b).
hermano(b,b).
hermano(e,f).
hermano(h,0).

Esta simple adicion impide que AIBED realize la compactacién de
las hipétesis —aun y cuando este generaliza(yes)-, esto se debe a que
la implementacion no es capaz de generar causulas negarivas para es-
pecificar que A # C por lo que se obtiene como resultado el mismo
conjunto solucion que en caso anterior. La clausula esperada y que la
implementacion de AIBED no es capaz de construir es:

Hipotesis formuladas

% hermano/2:

hermano(A,C) :-
padre(B,A),
padre(B,C),
A \== C.

4.1.2 Aprendiendo la relacion tio

En esta ocacién presentamos el comportamiento de AIBED con un con-
junto de entrenamiento no completo de la relaciéon tio. El conjunto de
entranamiento esta compuestos unicamente por ejemplos positivos, los
cuales son una muestra aleatoria que resulta lo suficientemente repre-
sentativo para que AIBED logre aprender dicha relacién.
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% conjunto de ejemplos positivos de la relacion tio

% tio/2:

tio(b,f).
tio(c,d).
tio(d,]j).
tio(e,h).
tio(f,n).
tio(g,1).
tio(h,r).
tio(j,w).
tio(1,z).

Los resultados obtenidos utilizando el parametro generaliza(yes)
son los siguientes:

Hipotesis formuladas

% tio/2:

tio(B,A) :-
padre(C,A),
hermano(B,C).

Este ejemplo deja en claro que AIBED es pacaz de trabajar efi-
cazmente con un conjunto de entrenamiento no completo que resulte
representativo, mas adelante se vera un caso donde aparentemente no
es capaz de aprender correctamente debido a la falta de representacion
del conjunto de entrenamiento.

4.1.3 Aprendiendo la relaciéon primo

Este ejemplo nos sirve para ilustrar que AIBED es capaz de utilizar
adecuadamente los predicados que se han ido construyendo para generar
las hipotesis mas simples. En esta oportunidad presentamos el siguiente
conjunto de E* y omitimos el conjunto de E .

% primo/2:
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primo(d,f).
primo(d,g).
primo(e,f).
primo(e,g).
primo(h,j).
primo(h,k).
primo(i,j).
primo(i,k).
primo(1l,n).
primo(1l,0).
primo(m,n).
primo(m,o0).
primo(p,r).
primo(p,s).

Los resultados obtenidos son:

Hipotesis formuladas

% primo/2:

primo(A,C) :-
padre(B,4A),
tio(B,C).

Hasta este momento todos los ejemplos se han realizando con el
parametro de profundidad(30), este parametro nos indica cuantos e-
lementos del Modelo Minimal de Herbran pueden ser considerados en
cada paso de induccién, si este parametro es muy pequeno se corre
el riesgo de que no se puedan construir cldusulas lo suficientemente
simples, si por ejemplo hacemos que AIBED dispare de nuevo el proceso
de aprendizaje para el mismo ejemplo, pero con profundidad(10) nos
arroja los siguientes resultados:

% primo/2:

primo(A,B) :-
padre(b,A),
padre(a,b),
padre(a,c),
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padre(c,B).
primo(A,B) :-
padre(d,A),
padre(b,d),
padre(a,b),
padre(a,c),
padre(c,f),
padre(e,B).
primo(A,B) :-
padre(f,A),
padre(c,f),
padre(a,c),
padre(a,b),
padre(b,d),
padre(d,h),
padre(g,B).
primo(A,B) :-
padre(h,A),
padre(d,h),
padre(b,d),
padre(a,b),
padre(a,c),
padre(c,f),
padre(£f,1),
padre(i,B).

Los resultado obtenidos son poco satisfactorio, pero esto se debe a
que forzamos a AIBED a realizar un analisis muy superficial y AIBED
no logra encontrar explicaciones concisas. En el siguiente ejemplo se ex-
plica el porque se este comportamiento. Queda claro ademés, que mien-
tras menor es el valor de profundidad/1 mas rapido serd el andlisis.

4.1.4 Aprendiendo la relaciéon ancestro

Este ejercicio resulta interesante por dos aspectos fundamentales, 1)
Muestra como AIBED puede aprender parcialmente una relacién de-
bido a la falta de informacién en el conjunto de ejemplos positivos y 2)
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Muestra el patron de soluciéon que se puede alcanzar con una clausula
que en esencia es recursiva. Como ya se menciono, ésta implementacion
de AIBED no es capaz de generar hipdtesis recursivas, sin embargo,
este ejemplo nos servird de referencia para bosquejar cémo seria una
posible adicién para hacer tratables estos casos por el algoritmo, dicho
desarrollo se realiza en el siguiente capitulo.

Considerar el siguiete conjunto de ejemplos positivos:

ancestro(a,b).
ancestro(b,k).
ancestro(c,m).
ancestro(d,h).
ancestro(e,t).
ancestro(f,1).
ancestro(f,z).

Los resultados obtenidos con una profundidad(30) son los siguientes:

Hipotesis formuladas
% ancestro/2:
ancestro(A,B) :-
padre(A,B).
ancestro(A,C) :-
padre(A,B),
padre(B,C).

Esta solucién resulta aceptable considerando que los ejemplos pre-
sentados muestran tnicamente la relacién de padre y abuelo como se
ilustra a continuacién.

%\ ~_padre

(b ), abuel o
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Si dejamos que AIBED realize un andlisis mas exaustivo con pro-
fundidad(50), lo que obtenemos es:

Hipotesis formuladas
% ancestro/2:
ancestro(A,B) :-
padre(A,B).
ancestro(A,B) :-
abuelo(A,B).

Estos resultados son igualmente consistentes a los anteriores, solo
que en este caso logré simplificar mas la segunda cldusula al especificar
abuelo/2 en lugar de padre/2, padre/2. Esto es debido a que dada
la forma en la que estdn organizadas tanto la BC como los ET el
predicaso abuelo/2 necesario para simplificar la hipdtesis no aparece
en los primeros 30 términos de C'p. Al ampliar la profundidad a 50 le
estamos dandos la oportunidad de aparecer, por lo cual es considerado
y aplicado en la segunda solucién que presentamos.

Ahora consideremos un conjunto de entrenamiento que es lo sufi-
cientemente representativo como para generar un concepto mas amplio
que en el caso anterior.

% ancestro/2:
ancestro(a,b).
ancestro(a,d).
ancestro(a,h).
ancestro(a,l).
ancestro(a,p) .
ancestro(a,t).
ancestro(a,x).

Resultados obtenidos con profundidad(10).

Hipotesis formuladas
% ancestro/2:
al0. ancestro(A,B) :-
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padre(A,b),
padre(b,B).
b10. ancestro(A,B) :-
padre(A,B).
c10. ancestro(A,D) :-
padre(A,B),
padre(B,C),
padre(C,D).
d10. ancestro(A,E) :-
padre(A,B),
padre(B,C),
padre(C,D),
padre(D,E).

Los resultados aqui mostrados son una explicacién consistente del
conjunto de entrenamiento, ademds en todas las clausulas construidas
excepto en la primera (a10) no aparecen constantes.

El hecho por el cual aparece la constante b en a10 es porque sélo
existe un unico ejemplo que explica el segundo nivel del drbol como se
muestra a constinuacion. En este mismo esquema se ve que en el caso
del primer nivel la generalizacion es completa para b10, esto se debe
a que la relacion padre/2 explica con una sola clausula a ancestro/2
para tal ejemplo.

/a\ Nivel
b C 1
€ f g 2
N N N N
h [ j k I m n 0o 3
NN N N N
pqr st uvwxy Z 4

Resultados obtenidos con profundidad(30).

Hipotesis formuladas
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% ancestro/2:

a30. ancestro(A,B) :-
padre(A,c),
padre(c,f),
padre(£,B).

b30. ancestro(B,A) :-
padre(d,A),

abuelo(B,d).
c30. ancestro(A,B) :-

abuelo(A,B).
d30. ancestro(A,B) :-

padre(A,B).

e30. ancestro(A,E) :-
padre(A,B),
padre(B,C),
padre(C,D),
padre(D,E) .

Al aumentar la profundidad(30) para forzar a AIBED a realizar
un analisis mas exaustivo que el caso anterior, vemos que comienza a
aparecer la relacion de abuelo/2 en algunas clausulas, esto se debe
a la forma en la cual estan estructurados los datos de BC, ya que
cuando se construye Cp (paso 3 del ciclo ppal) realmente no se estén
considerando todos los &tomos basicos de BC' que contengan a lo menos
una constante de C', sino que, realmente se esta acotando el tamano
de Cp por el pardmetro profundidad/1. Ademds, a diferencia del
conjunto solucion anterior, este nuevo conjunto cuenta con una clausula
adicional (4 en el caso anterior y 5 en este caso) donde se observan las
siguientes equivalencias légicas: a10 = ¢20, b10 = d20, c10 = b20 +
a20, y d10 = e20.

Resultados obtenidos con profundidad(50).

Hipotesis formuladas
% ancestro/2:
ancestro(A,B) :-
abuelo(A,B).
ancestro(A,B) :-
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padre(A,B).
ancestro(A,C) :-
padre(A,B),
abuelo(B,C).
ancestro(A,D) :-
padre(A,B),
padre(B,C),
abuelo(C,D).

Resultados obtenidos con profundidad(100).

Hipotesis formuladas
% ancestro/2:
ancestro(A,C) :-
padre(A,B),
abuelo(B,C).
ancestro(A,B) :-
padre(A,B).
ancestro(A,B) :-
abuelo(A,B).
ancestro(A,C) :-
abuelo(A,B),
abuelo(B,C).

Como podemos observar, mientras mas grande es el valor de profun-
didad/1 mas compacto se vuelve el conjunto solucién. En el capitulo
siguiente se expondra una posible solucién para que los resultados no
resulten tan dependientes del parametro profundidad manteniendo un
limite para acotar con ello el espacio de busqueda.

4.2 Ejemplo de Animales

El siguiete ejemplo referente a la clasificiacién de animales por es-
pecie fue tomado de Progol4.2 de Muggleton para probarlo con AIBED.
En este caso se presentan el programa légico que sirve como base de
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conocimiento, y el conjunto de ejemplos tanto positivo como negativos,
los resultados obtenidos por Progol4.2 y los resultados obtenidos por
AIBED.

% Base de conocimientos

% has_covering/2:
has_covering(dog,hair) .
has_covering(dolphin,none).
has_covering(platypus,hair).
has_covering(bat,hair).
has_covering(trout,scales).
has_covering(herring,scales).
has_covering(shark,none) .
has_covering(eel,none) .
has_covering(lizard,scales).
has_covering(crocodile,scales) .
has_covering(t_rex,scales).
has_covering(snake,scales).
has_covering(turtle,scales).
has_covering(eagle,feathers).
has_covering(ostrich,feathers).
has_covering(penguin,feathers) .

% has_legs/2:
has_legs(dog,4) .
has_legs(dolphin,0).
has_legs(platypus,2).
has_legs(bat,2).
has_legs(trout,0).
has_legs(herring,0).
has_legs(shark,0).
has_legs(eel,0).
has_legs(lizard,4).
has_legs(crocodile,4).
has_legs(t_rex,4).
has_legs(snake,0).
has_legs(turtle,4).
has_legs(eagle,2).
has_legs(ostrich,2).
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has_legs(penguin,?2).

% has_milk/1:
has_milk(dog) .
has_milk(dolphin).
has_milk(bat).
has_milk(platypus).
has_milk(cat).

% homeothermic/1:
homeothermic (dog) .
homeothermic(dolphin).
homeothermic(platypus) .
homeothermic(bat) .
homeothermic (eagle) .
homeothermic(ostrich).
homeothermic (penguin) .
homeothermic(cat) .

% habitat/2:
habitat(dog,land) .
habitat(dolphin,water).
habitat(platypus,water).
habitat(bat,air).
habitat(bat,caves).
habitat(trout,water).
habitat (herring,water).
habitat(shark,water).
habitat(eel,water).
habitat(lizard,land).
habitat(crocodile,water).
habitat(crocodile,land).
habitat(t_rex,land).
habitat(snake,land).
habitat(turtle,water).
habitat(eagle,air).
habitat(eagle,land) .
habitat(ostrich,land).
habitat (penguin,water) .
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% has_eggs/1:
has_eggs(platypus).
has_eggs(trout).
has_eggs(herring).
has_eggs(shark) .
has_eggs(eel).
has_eggs(lizard) .
has_eggs(crocodile).
has_eggs(t_rex).
has_eggs(snake) .
has_eggs(turtle).
has_eggs(eagle).
has_eggs(ostrich).
has_eggs(penguin) .

% has_gills/1:
has_gills(trout) .
has_gills(herring).
has_gills(shark).
has_gills(eel).

Conjunto de ejemplos positivos:

% Ejemplos positivos

% class/2:
class(eagle,bird) .
class(bat ,mammal) .
class(dog,mammal) .
class(ostrich,bird).
class(shark,fish).
class(cat ,mammal) .
class(eel,fish).
class(crocodile,reptile).
class(t_rex,reptile).
class(platypus,mammal) .
class(penguin,bird).
class(trout,fish).
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class(lizard,reptile).
class(herring,fish).

class(snake,reptile).
class(dolphin,mammal) .
class(turtle,reptile).

Conjunto de ejemplos negativos:

%Ejemplos negativos

% class/2:
class(bat,reptile).
class(dolphin,reptile).
class(turtle,mammal).

4.2.1 Resultados utilizando PROGOL 4.2

class(A,bird) :- has_covering(A,feathers).
class(A,mammal) :—- has_milk(A).
class(A,fish) :- has_gills(A).
class(A,reptile) :- habitat(A,land).
class(A,reptile) :- has_legs(A,4).

Estos son los resultados obtenidos por Progol considerando el mismo
conjunto de entrenamiento, Progol requiere de ciertos parametros adi-
cionales para dirigir su busqueda como lo son la declaracién de modos
y tipos aqui presentados.

% Mode declarations

:— modeh(1,class(+animal,#class))?

:— modeb(1,has_gills(+animal))?

:— modeb(1,has_covering(+animal,#covering))?
:- modeb(1,has_legs(+animal,#nat))?

:— modeb(1,homeothermic(+animal))?

:— modeb(1,has_eggs(+animal))?

:— modeb(1,not has_gills(+animal))?
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:— modeb(1,nhas_gills(+animal))?

:— modeb(*,habitat (+animal,#habitat))?
:— modeb(1,has_milk(+animal))?

:— modeh(1,false)?

:— modeb(1,class(+animal,#class))?

% Types

animal(dog). animal(dolphin). animal(platypus). animal(bat).
animal (trout). animal(herring). animal(shark). animal(eel).
animal(lizard). animal(crocodile). animal(t_rex). animal(turtle).
animal (snake). animal(eagle). animal(ostrich). animal(penguin).

class(mammal). class(fish). class(reptile). class(bird).
covering(hair). covering(none). covering(scales). covering(feathers).

habitat(land). habitat(water). habitat(air). habitat(caves).

4.2.2 Resultados utilizando AIBED

Hipotesis formuladas
% class/2:
class(A,bird) :-
homeothermic (A).
class(A,mammal) :-
has_milk(A).
class(A,fish) :-
has_eggs(4).
class(A,reptile) :-
has_covering(A,scales),
has_covering(trout,scales),
has_eggs(trout).
class(A,fish) :-
has_gills(A).

Comparando los resultados de ambos sitemas queda claro que se
puede llegar a diversas soluciones validas.
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Trabajo futuro y
Conclusiones

5.1 Trabajo futuro

En el desarrollo de las pruebas se pusieron en evidencia algunas limi-
tantes del algoritmo, como lo son la dependencia de las soluciones al
pardmetro profundidad/1, el hecho de no poder utilizar negaciones y
la incapacidad de trabajar con clausulas recursivas.

Para solucionar el problema de la dependencia de la profundidad
se puede forzar a la implementacion de tal forma que el parametro
profundidad/1 en vez de interpretarse como “considera los primeros
N términos (no importando el simbolo de predicados) del Modelo Mi-
nimal que contengan o que se instancien con a lo menos un elemento
de C” se intemprete como “considera los primeros N términos de cada
simbolo de predicado diferente del Modelo Minimal que contengan o que
se instancien con a lo menos un elemento de C”. Este cambio puede
evitar casos en los cuales existen una gran cantidad de posibles términos
para la construccion de cuerpos con un mismo simbolo de predicados y
esto nos haga que se excluyan del andlisis otro simbolos de predicado
como ocurrié con el ejemplo de ancestro con profundidades inferiores
a 30.
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En el caso de las negaciones, se tendria que incluir un médulo que
considere los simbolos de predicado que van siendo utilizados para cada
hipétesis y de este modo poder detectar al final si existe alguno que no
se utiliza en ninguna hipdtesis, en tal caso se podria intentar incorpo-
rarlo a las hipdtesis en forma negada cuidando que no se logre implicar
logicamente ejemplo negativo alguno e intentar la compactaccion de las
mismas.

Respecto a las clausulas recursivas, resultan interesantes los resulta-
dos obtenidos al aprender la relacién ancestro, ya que se ve claramente
en ellos un patréon de recursividad, la adicion en este sentido seria am-
pliar el médulo de compactacién de hipdtesis para que este pudiera
detectar patrones recursivos e intentara construir clausulas recursivas.

Adicionalmente a lo ya mencionado, es necesario que el AIBED
pueda trabajar con listas para que con ello sea mas robusto y pueda
extender un poco las restricciones de su lenguaje.

5.2 Conclusiones

Este trabajo se enfoca basicamente en la idea de que la construccién de
los cuerpos de las hipétesis debe ser dirigida 100% por los mismos datos
que se encuantran representados en la Base de Conocimientos expresa-
dos ya sea en forma de términos basico (hechos) o en forma de cldusulas
definidas, sin embargo nos enfrentamos a algunos problemas intrinsecos
a la Programacién Loégica Inductiva como lo es la no sanidad y no com-
pletes de la induccién y la riqueza de expresibidad de la Programacion
Légica que si bien enriquece la expresibidad de las soluciones, también
dificulta su construccion dado el espacio de busqueda tan grande, por
lo que es necesario utilizar cotas como la profundidad de la busqueda.

En base al objetivo de la tesis que es construir un algoritmo eficaz
para la construccion de nuevas clausulas a partir de un programa légico,
remitiendonos a los resultados obtenidos y al andlisis realizado en las
pruebas, considero que es factible hacer que AIBED logre un nivel de
robustez, considerando los planteamientos del trabajo a futuro, que le
permita incursionar en problemas reales que tengan un alto grado de
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complejidad y que a la vez sea capaz de dar resultados satisfactorios.
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Apéndice A
Implementaciéon de AIBED

AIBED fue implementado en BinProlog y probado en una Sun mi-
crosystem ULTRA 5.

A.1 Cargando AIBED en BinProlog

Llamar a BinProlog desde la linea de comandos con la instruccién bp:

asterion) bp aibed.pl

BinProlog 7.50 Copyright (C) Paul Tarau 1992-98,BinNet
Corp. 1998-99

http://www.binnetcorp.com

E-MAIL to : binnetcorp@binnetcorp.com

For Internet talk type 7-listen. and 7-chat. in 2 windows.
(C-ified standalone)

(with heap GC enabled)

Detected hostname: undetected (type bp -pl0 to detect host)
Evaluation copy: 19 days left.

Finished loading system C-code (49250 instructiomns).
Finished loading user C-code (4 instructions).
compiling(to(mem) ,aibed.pl,...)
bytes_used(code (16456) ,strings(3604) ,symbols(1272),

ol
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htable (4632) ,total(25964))
compile_time(700)

Algoritmo Inductivo Basado En Datos - AIBED
Maestria en Inteligencia Artificial - Universidad
Veracruzana / LANIA

aibed>

A.2 Llamando la ayuda de AIBED

Una vez en el interprete de AIBED se pueden ejecutar diversos coman-
dos, como lo es help/1. el cual nos muestra una lista con los comandos
validos para el sistema.

aibed> help.
== COMANDOS DE ARCHIVOS ==
*1load (FILE) . Carga los archivos con nombre FILE y estension

.pl, .pos y .neg.

*save (BD,NAME) . Guarda una Base de Datos BD en un archivo
llamado NAME.

*path(PATH) . Cambia el subdiretocio de trabajo segun PATH.
*path. Muestra el valor actual de PATH.

== COMANDOS DE BASE DE DATOS ==
*1ist (BD). Muestra el contenido de la Base de Datos DB,
donde BD puede ser: bc, ep, en, hipo.

*incluye_hipo. Agrega a la BD bc (base de conocimiento)

las clausulas de hipo (hipotesis generadas) .

== PARAMETROS DE AIBED ==
xcardinalidad(N) . Especifica el maximo de terminos que
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pueden tener las hipotesis construidas, donde N es un
numero entero.
xcardinalidad. Muestra el valor actual N (de cardinalidad).

*1imite(N). Espefica un limite de bondad para la metrica
de mejor hipotesis (es un limite inferior) y esta definido
0.60. Donde 0 <= N <= 1.

*limite. Muestra el valor actual N (de limite).

*profundidad(N). Especifica el maximo de elementos de BC que
pueden ser utilizados en el analisis para la construccion de
una hipotesis. Donde N es un numero entero..

*profundidad. Muestra el valor actual N (de profundidad) .

xgeneraliza(Val). Indica si esta activo el proceso de
generalizacion. Donde Val=yes/mno.
xgeneraliza. Muestra el valor actual Val (de generaliza).

*learn. Una vez que se ha cargado un archivo, learn
dispara el proceso de aprendizaje.

*help. Muestra esta ayuda.
*exit. Salir del sistema.

aibed>

A.3 Cargando un ejemplo

Para cargar un archivo es necesario que se encuentren en el mismo
subdirectorio los archivos .pl, .pos y opcionalmente el .neg, e indicar a
AIBED con el comando load/1 el nombre de los archivos y opcional-
mente especificar la ubicacion de los archivos con path/1. A conti-
nuacién se presenta los pasos a seguir para cargar el ejemplo denomina-
do hermano que se encuentra en el subdirectorio de Ejemplos/Arbol/,
para ello, con el comando path/0 se verifica en cual directorio se en-
cuentra actualmente. Con el comando path/1 se cambia al directorio
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correcto, y con el comando load/1 se carga el archivo.

aibed> path.

Path-> Ejemplos/
aibed> path(’Ejemplos/Arbol/’).
aibed> load(hermano) .
consulting(Ejemplos/Arbol/hermano.pl)
consulted(Ejemplos/Arbol/hermano.pl)

time(consulting = 10,quick_compiling = O,static_space = 0)
consulting(Ejemplos/Arbol/hermano.pos)
consulted(Ejemplos/Arbol/hermano.pos)

time(consulting = 10,quick_compiling = O,static_space = 0)
Validacion de Necesidad Previa SATISFACTORIA
consulting(Ejemplos/Arbol/hermano.neg)
consulted(Ejemplos/Arbol/hermano.neg)

time(consulting = 10,quick_compiling = O,static_space = 0)

aibed>

Una vez que el ejemplo ha sido cargado se podrian listar las bases
de datos bc, ep, en e hipo con el comando list/1 para ver cual es
la informacién con la que va a trabajar el argoritmo. En el caso de
hipo aparecera siempre vacio antes de llamar a learn/1 y ep aparecera
siempre vacio después de ejecutar learn.

A.4 Disparando el proceso inductivo
de AIBED

Para que AIBED inicie el proceso inductivo es necesario indicarlo con
el comando learn.

aibed> learn.
ei=hermano(b,c)

H=hermano(_x7114,_x7115) :- padre(a,_x7114),padre(a,_x7115)
ei=hermano(f,g)

H=hermano(_x7114,_x7115) :- padre(c,_x7114),padre(c,_x7115)
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-—> Intenta generalizar
==> Generalizacion

Hipotesis formuladas

hermano/2:

hermano(A,C) :-
padre(B,A),
padre(B,C).

aibed>

Esta implementacion de AIBED tiene un “bug”, en ocasiones des-
pués de cargar varios ejemplos en una misma sesiéon comienza a marcar

errores de memoria, estos se eliminan ejecutando el comando clean/0.
desde el intérprete de AIBED.



