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RESUMEN

En el presente artfculo se exponen los resultados de un experimento en que se exploran algunos
aspectos relevantes de la adquisicién inductiva de conceptos en entornos reactivos de resolucién
de problemas. Se propone un algoritmo de aprendizaje, IKASLE, que combina el procesamiento
simbdlico caracteristico de los sistemas de aprendizaje a partir de ejemplos con mecanismos de
asignacién de pesos inspirados en teorfas psicolégicas asociativas. De esta forma se pretenden
simular algunas de las propiedades adaptativas bien estudiadas en procesos mas elementaies del
aprendizaje humano y animal. IKASLE ha sido evaluado en el dominio del juego del mus donde es
capaz de adquirir incrementalmente conceptos Gtiles para sus decisiones de apuesta a partir de
datos con altos niveles de ruido aleatorio.

ABSTRACT

This paper describes the results of an experiment in which relavant aspects of inductive concept
acquisition are explored in reactive problem solving environments. A learning algorithm is proposed,
IIKASLE, which combines the characteristic symbolic processing of learning from examples systems
with weighting mechanisms inspired in psychological associative theories. This way IKASLE tries
to simulate some adaptive abilities long tested in more elementary processes of human and animal
learning. The system has been evaluated in the domain of mus, a cards game similar to poker,

where it is capable of incrementally acquiring useful concepts for its betting decisions from data
with high levels of random noise.
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1.- INTRODUCCION

A diferencia de los sistemas que adquieren conceptos de forma aislada (a menudo meros
clasificadores), los sistemas de aprendizaje que cooperan con un problem solver no cuentan con un
tutor benévolo que les provea de los ejemplos de entrenamiento necesarios y debidamente etiquetados
como positivos y negativos. Cuando se aprende a partir de la experiencia, las situaciones en las que
habra de basarse el entrenamiento del médulo de aprendizaje vendran dadas por el feedback recibido
del medio en funcién de la ejecucién del sistema y la mayor 0 menor correccién de las soluciones
aportadas en cada caso.

La simbiosis con el sistema que toma las decisiones se completa al aportar el programa aprendiz
un conocimiento que serd de utilidad a la hora de optimizar el comportamiento de aquél en términos
de velocidad y calidad, o bien de evitar errores cometidos con anterioridad.

-

En unas condiciones de aprendizaje minimamente realistas, se dan situaciones de informacién
imperfecta y mal delimitada, ruido y variabilidad que imponen la necesidad de un procesamiento
provisional de los datos. La incrementalidad y la tolerancia al ruido son dos de los aspectos mdés
importantes que se han querido potenciar en IKASLE, el algoritmo que describimos en el presente

articulo, y en su implementacién en un entorno interactivo dre resolucién de problemas, el juego del
mus.

IKASLE (Iincremental Knowledge-independent Associative and Symbolic Learning from
Examples) es un algoritmo de aprendizaje a partir de ejemplos que se enmarca en la tradicién simbélica
de las técnicas de adquisicién inductiva de conceptos que crean reglas de clasificacion generalizando
a partir de un conjunto de instancias positivas y negativas.

Al mismo tiempo, en IKASLE se contemplan las aportaciones de una tendencia reciente de
investigacién cognitiva centrada en estudiar el papel que pueden desempefar procesos de aprendizaje
mds elementales a la hora de entender algunos aspectos implicados en la adquisicién de conceptos (ver
{Schlimmer, Granger, 86al, [Schlimmer, Granger, 86bl, [Gluck, Bower, 88], [Pearce, 89]}). IKASLE
incorpora un mecanismo de asignacién de pesos inspirado en teorfas psicoldgicas asociativas
propuestas para dar cuenta de fendmenos de condicionamiento y para explicar muchas de las
propiedades adaptativas del aprendizaje. Los resuitados de este enfoque psicoldgico han solido ser
ignorados en la investigacién en aprendizaje humano y raramente estdn contempladas en las técnicas
simbdlicas de aprendizaje. Sin embargo, el reciente auge del conexionismo estd renovando un interés
por los enfoques asociativos a la hora de tratar procesos importantes de la cognicién humana que
IKASLE trata de simular en un d4mbito simbdélico de adquisicién de conceptos.

Dado que en IKASLE se da importancia a los procesos inductivos de la formacién de conceptos,
el algoritmo es independiente del conocimiento {"knowledge-independent”). Est4 guiado por los datos
("data-driven”) y disefiado para aprender en situaciones de incertidumbre. En virtud de la asignacién
de pesos asociativos mencionada, IKASLE es capaz de realizar un aprendizaje incremental incluso en
presencia de inconsistencias o ruido.

2.- INCREMENTALIDAD, RUIDO Y "CONCEPT DRIFT"

Como ya se ha sugerido en la introduccién, la adquisicién de conceptos siempre tiene lugar en
un contexto de ejecucién (por ejemplo, tareas de toma de decisiones o de resolucién de problemas),

lo cual conlleva una visién incremental del aprendizaje {ver [lba, Wogulis, Langley, 88] y [Gennari,
Langley, Fisher, 89]). '

La incrementalidad ha sido tradicionalmente un aspecto problemético para las técnicas
inductivas artificiales, especialmente a la hora de tratar el ruido, y la mayorfa de los algoritmos
desarrollados han solido ser no incrementales (ver [Schlimmer, Fisher, 86]). Sin embargo un renovado
énfasis en la naturaleza progresiva del aprendizaje (véanse las versiones incrementales de algoritmos




inductivos cldsicos como el ID3, [Utgoff, 891, o el AQ11, [Michalski, Mozetic, Hong, Lavrac, 86]) est4
motivando que se preste atencién a aspectos incrementales mas complejos como, por ejemplo, el
"concept drift". Con esta expresién, Schlimmer y Granger {Schlimmer, Granger, 86a] hacen referencia
a los cambios que sufre la definicién de un concepto con el paso del tiempo. Este tipo de evolucién
tiene lugar, por ejemplo, en conceptos relacionados con las modas, el avance cientifico, etc.

Schlimmer y Granger desarrollaron un aigoritmo llamado STAGGER que al igual que IKASLE
posee mecanismos de asignacién de pesos basados en teorfas psicolégicas del condicionamiento
[Schlimmer, Granger, 86b]. Aunque los modelos psicolégicos concretos en que se inspiran ambos
algoritmos son diferentes’, tanto IKASLE como STAGGER son capaces de tolerar el ruido y el "concept
drift”, realizando un procesamiento incremental de los datos. No obstante, STAGGER sélo puede tratar
un tipo de ruido, el que Schlimmer y Granger ilaman "ruido sistemético”, es decir aquellos casos en que
el ruido se da s6lo en las instancias positivas o se da sélo en las instancias negativas. Por el contrario,
IKASLE es capaz también de aprender incrementaimente en los casos de "ruido aleatorio™ ("random
noise"), donde tanto los ejemplos como los contraejemplos pueden estar erréneamenmte clasificados.

3.- IKASLE Y SU IMPLEMENTACION EN EL JUEGO DEL MUS

Iy
IKASLE ha sido implementado en el dominio del juego del mus. La eleccién de este dominio de
aplicacién estd justificada no sélo por la larga tradicién de sistemas artificiales de aprendizaje en
contextos de juego ((Samuel, 631, [Waterman, 69], [Mostow, Hayes-Roth, 791, [Quinian, 83), [Shapiro,
87]) sino especialmente por su idoneidad para evaluar muchas de las caracterfsticas de IKASLE.
En su implementacién en el juego del mus, la funcién de IKASLE consiste en adquirir los

conceptos que definen las configuraciones de cartas que son suficientemente buenas para arriesgar
una apuesta.

El juego del mus es una tarea interactiva en la que un sujeto debe estar continuamente
tomando decisiones basidndose en el aprendizaje recién realizado. Como consecuencia de sus
decisiones, el jugador recibe nueva evidencia que da lugar a una actualizacién de su conocimiento
previo. Dicha evidencia, que determina la correcién de las predicciones generadas, consiste en un
feedback inmediato pero impreciso que informa si una decisién de apuesta ha tenido éxito o no.

Dado que el mus es un juego de informacién imperfecta en el que el azar y factores
psicolégicos son muy importantes, las instancias recibidas por el sistema {combinaciones de cuatro
cartas) son altamente ruidosas. En algunos casos, cartas reconocidas como muy buenas pueden dar
lugar a pérdidas importantes al igual que bazas que un experto considerarfa malas o mediocres pueden
ganar una apuesta. Se puede decir, por tanto, que en el mus se da ruido aleatorio.

El "concept drift" se hard patente cuando la personalidad del oponente o los requisitos
inmediatos del juego cambien e impongan una preferencia por configuraciones de cartas diferentes.

En el mus no hay un concepto predefinido y fijo que represente la configuracién de "cartas
suficientemente buenas”.

A continuacion, después de describir las estrategias de aprendizaje caracteristicas de IKASLE
(a conservacién de hipé6tesis antiguas, los mecanismos de asignacién de pesos vy la creacién de una

versién negativa del concepto) damos cuenta de los resultados de la implementacion del algoritmo en
el mus.

! STAGGER sc basa en la teoria de la contingencia [Rescorla, 68]. Sin embargo, IKASLE se inspira en una

adaptacién que Dickinson y Shanks [Dickinson, Shanks, 85] realizaron del modelo asociacionista de Rescorla-Wagner
[Rescorla, Wagner, 72]. Este modelo s¢ propuso en su momento como una alternativa con la que se querian superar algunas
de las limitaciones del modelo de contingencia (ver [Papini, Bitterman, 1990]). En la seccién 3.2. se trata con mds detalle
el modelo de Dickinson y Shanks, implementado cn IKASLE a través de sus mecanismos de asignacién de pesos.




3.1. Conservacién de Versiones Antiguas del Concepto

IKASLE caracteriza un concepto con un conjunto de hipdtesis que lamaremos H. Siguiendo un
criterio relativamente comdn los conceptos adquiridos por IIKASLE estardn definidos por la disyuncién

de varias conjunciones que forman el conjunto de hip6tesis plausibles [Mitchell, Utgoff, Banerji, 83],
[Michalski, 871.

El conjunto H estd constituido, a su vez, por dos subconjuntos de hipétesis: H, y H,. H,
representa el estado actual de conocimiento y contiene las descripciones adquiridas en la aitima
generalizacién. H, se actualizard cada vez que una de sus hip6tesis no incluya a una instancia positiva.
Esta hipétesis serd sustituida por sus generalizaciones mds especificas y sera transferida a H,,.

- -

H, se asemeja a una memoria a largo plazo en la que el sistema podrd encontrar hipétesis
fiables o dtiles, cuando la presencia de inconsistencias en los datos provoque un bloqueo en la
ejecucion del sitema e imponga un backtracking.

Para que el sistema pueda reconocer las descripciones més predictivas de H, se hace necesario
tener en cuenta informacién adicional. IKASLE obtiene esta informacién a través de un mecanismo de
asignacién de pesos. Los pesos informardn de la evidencia que apoya o contradice las diferentes
descripciones y ayudard a eliminar las que no son efectivas.

3.2. Asignacién de Pesos

En los métodos convencionales de aprendizaje inductive (v.g., el espacio de versiones de
Mitchell [Mitchell, 77]) basta que una hip6tesis sea contradicha por una Unica instancia para que dicha
hipdtesis sea rechazada. Esto no puede hacerse en un dominio ruidoso; de lo contrario el sistema podria
perder informacién valiosa contenida en descripciones que, siendo potencialmente utiles y predictivas,
son inconsistentes con instancias eventualmente mal clasificadas.

Una hipétesis no se rechazard hasta que no se haya adquirido suficiente evidencia en su contra.
En IKASLE esta evidencia esta representada por un numero real positivo, entre cero y uno, asociado
a cada hipdétesis. El peso o fuerza asociativa es instanciado con un valor minimo cuando se genera la

descripcidn y se actualiza a medida que se va adquiriendo mds experiencia. El peso indicara la utilidad
de cada hipétesis.

El mecanismo concreto de asignacién de pesos utilizado por IKASLE implementa el modeio
propuesto por Dickinson y Shanks {[Dickinson, Shanks, 851, {Shanks, Dickinson, 87]) para dar cuenta
de los juicios humanos de causalidad. Este modelo es una variacién del modelo de condicionamiento
de Rescorla-Wagner [Rescorla, Wagner, 72}, que a su vez guarda un gran parecido con la regia delta,
utilizada en el dmbito de las redes neuronales.

Dickinson y Shanks estudiaron los procesos por los que la gente descubre la relacién causal
entre dos eventos. Asumiendo que toda relacién causal tiene lugar en presencia de multiples causas
potenciales, es decir de un contexto causal, la tarea del aprendiz consistird basicamente en discriminar
la efectividad de la causa putativa a solas.

La teorfa, por tanto, se formula a través de la ecuacién:

Ja = Vax - Vx ¢ (1)

donde Ja representa la efectividad del evento A, Vax la fuerza asociativa del evento A acompainado

por el contexto X, y Vx representa la fuerza del contexto causal cuando A no estd presente [Dickinson,
Shanks, 85].

La caracterfstica mas importante del modelo de Dickinson y Shanks, a efectos de su




implementacion en IKASLE, es la funcién de adquisicién que determina el incremento o decremento
de las fuerzas asociativas de los eventos en funcién del resultado {outcome) en un ensayo de
entrenamiento. Estos cambios en la fuerza asociativa se determinan a través de la ecuacién:

AV = aB (k- V) (2)

AV representa los cambios en la fuerza asociativa de la posible causa, g es un pardmetro sobre
la proporcion de aprendizaje asociado a la causa putativa, B es un pardmetro equivalente para el
resultado y 4 es la asintota de la fuerza asociativa. Se asume que el valor asintético es 1 si tiene lugar
el resultado y O en su ausencia. Por lo tanto, los incrementos y decrementos en las fuerzas asociativas
estardn determinados por la ocurrencia o no ocurrencia del refuerzo. Es decir, si el refuerzo aparece
la asintota serd 1 y en consecuencia el valor AV ser4 positivo. De lo contrario la asfntota serd O y el
cambio en la fuerza asociativa serad negativo, causando un decremento.

Como asumimos que algunas de los aspectos del aprendizaje de conceptos se pueden explicar
por mecanismos similares, hemos simulado una adaptacién del modelo de Shanks y Dickinson en
IKASLE. La causa putativa del resuitado, que en el modelo de Dickinson y Shanks (y otras teorfas
asociativas) es habitualmente una respuesta o un estimulo, en IKASLE es una hip6tesis o una

descripcidn. El resultado (outcome) es el feedback externo que informa de la capacidad de la hipétesis

de clasificar correctamente un ejempio. .

Cuando una instancia positiva es clasificada correctamente, la hipétesis gana fuerza asociativa.
Si un contraejemplo resulta incorrectamente incluido por una hipétesis, la hip6tesis pierde fuerza. Los

ejemplos positivos no incluidos por una descripcién provocan una extensién o generalizacién de la
hipé6tesis.

Una descripcién con una fuerza asociativa alta es una hipétesis que ha sido confirmada por
muchos ejemplos v ha recibido poca evidencia negativa. Cuanto mds alto sea el peso de una hipétesis
mayor serd su poder predictivo y mayor también su utilidad.

Cuando el peso de una descripcion es inferior a un determinado umbral, 1a descripcién (ya sea

parte de H, o de H,) serd eliminada de H. Se asume que esta hip6tesis es poco util o de poco valor
predictivo.

Los dos mecanismos comentados permiten ademas simular efectos de tipicidad. Los conceptos
que crea IKASLE tienen una configuracién jerdrquica definida no sélo por los diferentes grados-de
generalidad-especificidad entre las hip6tesis sino también por su grado de tipicidad. El hecho de que
los conceptos estén definidos por varias hip6tesis con distintas fuerzas asociativas permite al sistema
reconocer si una instancia es més tfpica o menos tipica de una categorfa determinada.

3.3. El Concepto Negativo

IKASLE aprende a través de la generalizacién; el sistema no especializa sus hipétesis. No
obstante la evidencia negativa presentada al sistema no se reflejard Unicamente en los procesos
inhibitorios de la asignacién de pesos.

Aunque IKASLE no especializa sus hipétesis, conserva la informacién provista por ejemplos
negativos anteriores creando una versién negativa del concepto que se aprende. La funcién de
contemplar evidencia negativa antigua consiste en poner un limite a la generalizacién realizada a partir
de las instancias positivas {Langley, 87]. Es sabido que los animales y los humanos poseen un

mecanismo por el cual son capaces de detectar posibles inconsistencias con datos anteriores y evitar
generalizaciones excesivas [Mackintosh, 83].

Simultdneamente a la creacién de H, IKASLE generard H- o "el concepto negativo”. H- estard
constituido, de manera andloga a H, por un conjunto de hipétesis originadas a partir de la
generalizacién de ejemplos negativos. H- se adquirira siguiendo unos pasos parecidos a los seguidos
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Figura 1. Efecto de los ejemplos sobre las versiones positiva y negativa del concepto.
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en la adquisicion de H: una combinacién de mecanismos de generalizacién y asignacién de fuerzas
asociativas. La principal diferencia reside en el hecho de que los ejemplos positivos de H se
consideraran ejemplos negativos de H- y los ejemplos negativos de H, como ejemplos positivos de H-
(ver Figura 1). Se puede decir que IKASLE aprende la caracterizacién de un concepto y, al mismo
tiempo, las condiciones que representan su negacion.

IKASLE tendrd en cuenta las descripciones de H- a la hora de generalizar una hip&tesis de H.
Si un ejemplo positivo de H estd incluido en alguna de las hipétesis de H-, H no se vera modificado (es
decir, no se generalizard ninguna de las descripciones de H, puesto que podria tratarse, por ejemplo,
de una instancia negativa que ha sido ahora erréneamente clasificada como positiva). Sin embargo,
dado que dicho ejemplo presenta evidencia que contradice la informacién predicha en H-, las hip6tesis
de H- que incluyan a la instancia recibirdn una inhibicién en su peso.

Igualmente un ejemplo positivo de H- (un contraejemplo de H) no provocaré generalizaciones
en H- mientras esté incluido en alguna de las hipétesis de H.

Con la creacion de dos conjuntos de hip6tesis que se limitan entre si (H v H-),se cumple una
funcién similar a la del espacio de versiones de Mitchell {Mitchell, 77] donde la configuracién de un
concepto viene delimitada por los conjuntos G {(mé&ximamente general) y S (maximamente especifico).
Sin embargo, conviene insistir en el hecho de que las hipdtesis del conjunto G, que en el espacio de
versiones dan cuenta de la evidencia de las instancias negativas, se adquieren a través de mecanismos
de especializacién que no estan contemplados en el aprendizaje que realiza IKASLE. IKASLE genera
tanto las hipotesis de H como las de H- mediante procesos de generalizacién similares a los empleados
en el espacio de versiones para dar lugar a las descripciones del conjunto S.

La Figura 2 representa los pasos a través de los cuales el algoritmo ejecuta las estrategias de
aprendizaje que se acaban de explicar.

3.4. Resultados de la implementacién en el MUS

En su implementacién en el mus, el sistema basa sus decisiones de apuesta en los conceptos
adquiridos. Cuando sus cartas estdn incluidas en las descripciones de H {"cartas buenas”), decide
apostar o aceptar una apuesta. Si, por el contrario, las cartas estan contenidas en H- ("cartas malas”),
decide pasar o rechazar la apuesta. Cuando las cartas no estan incluidas en ninguno de los dos
conjuntos, toma sus decisiones al azar. A medida que va acumulando experiencia y mejoran las
descripciones de H y H- disminuye el nimero de decisiones tomadas aleatoriamente.
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Figura 2. Algoritmo de aprendizaje IKASLE.




La evaluacién de IKASLE se llevé a cabo haciéndole jugar contra un oponente que tomaba todas
sus decisiones al azar. Los dos jugadores contaban al comienzo de cada experimento con el mismo
conocimiento inicial, siendo la uUnica diferencia entre ellos la capacidad de IKASLE de aprender de la
experiencia. Se tomé como variable independiente el nlimero de decisiones hechas por el sistema;
como variable dependiente se midié el porcentaje acumulado de estas decisiones que resultaron ser
correctas al final de cada baza.

La Figura 3 muestra los resultados de {IKASLE y de una versién del programa que carecfa del
mecanismo de asignacion de pesos. Se puede observar que aunque las dos curvas son similares, el
comportamiento de IKASLE es ostensiblemente mejor, acercidndose al 90% de decisiones correctas.
Ademds los resultados de estas dos versiones en las que se realiza algun tipo de aprendizaje contrastan

con la curva de referencia, en la base de la figura, que refleja los resultados de un sistema que no
adquiere nuevo conocimiento.
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Figura 3. Evolucién del porcentaje de ciasificaciones correctas en funcién del total de decisiones tomadas en el juego del mus
pars a) IKASLE, b) la versién sin el mecanismo de asignacién de pesos, ¢) un programa que no aprende.

4.- CONCLUSIONES

El éxito inicial de IKASLE en el dominio del mus apoya el interés de un acercamiento a la
adquisicién de conceptos en el que se tienen en cuenta procesos explicativos postulados para dar
cuenta de fendmenos psicolégicos mds bdsicos. IKASLE est4 disefiado para simular, en su interaccidn
con un ambiente reactivo, el comportamiento adaptativo de las personas y los animales que
normalmente ha sido tratado mds eficazmente por los modelos conexionistas. Al mismo tiempo, se

preservan la explicabilidad y los procesos inferenciales simulados por los algoritmos simbdlicos de
aprendizaje.

En IKASLE se enfatizan la provisionalidad y la incrementalidad, lo cual motiva la incorporacién
de sus mecanismos de asignacién de pesos que permiten tratar el ruido o la existencia de
inconsistencias en los datos. igualmente, la implementacién de estos mecanismos muestra |a
plausibilidad de un tratamiento de los fenémenos de tipicidad desde una perspectiva asociativa.




Quedan aun muchos aspectos por investigar con objeto de optimizar el aprendizaje que realiza
IKASLE y de corroborar las aportaciones de las teorfas asociativas y del estudio del condicionamiento

a los procesos de aprendizaje de conceptos. A continuacion se mencionan algunos de los aspectos que
estamos considerando actualmente:

- Es necesario apoyo empirico adicional con el fin de determinar las ventajas de ios mecanismos
asociativos implementados en IKASLE sobre teorfas del aprendizaje alternativas.

- Serfa necesario también incorporar una medida de similitud que permita determinar la
clasificacién de una instancia en funcién de su mayor o menor proximidad a las descripciones

de H o H- cuando dicha instancia no estd incluida por ninguna hipétesis en cualquiera de los
dos conjuntos.

- Otro elemento que debiera reforzarse en IKASLE es su potencial representacional. Aunque el
juego del mus es un dominio complejo de resolucién de problemas, las descripciones que trata
IKASLE son extremadamente simples: pares atributo-valor que representan combinaciones de
cuatro cartas. Resulta evidente la necesidad de implementar el algoritmo en dominios més ricos
representacionalmente en los que explorar, por ejemplo, la capacidad de IKASLE para adquirir
descripciones relacionales {y no sélo pares atributo-v?lor) y de crear disyunciones.
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