€ Inteligencia Artificial e
&8 Ingenieria del Conocimiento

I. A. Clasica

“Nuevos” enfoques de la I. A.
Agentes Inteligentes
Aprendizaje
Introduccion
Aprendizaje inductivo
Aprendizaje de arboles de decisién
Planteamiento conectivista. Redes Neuronales
Arquitecturas
Algoritmos
Aplicaciones
Ldgicas multivaluadas
Computacion evolutiva
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'8 Introducciénl

Representacion de la informacion
Fundamentos
Ldgica de predicados
Redes semanticas
Marcos/Guiones
Herramientas
Lenguajes de programacién (LISP, PROLOG)
Programacion Orientada a Objetos
Shells (MYCIN, NEXPERT, JESS)

Busqueda de solucidn

Fundamentos
Algoritmos de busqueda
Utilizacion de heurisiticas

Intel. Artif e Ing. del Conocimiento Aprendizaje. R. Neuronales 2
©Vidal Moreno Rodilla. Dpto Inf. y Autom. USAL



'E8 Introduccién Il

Comportamientos inteligentes revisados

Procesamiento simbdlico
Adquirir
¢Procesamiento de las percepciones?
Memorizar
Organizacion de la informacion (Reglas, Redes semanticas)
Recuperacion de la informacion
Métodos de inferencia
Resolver problemas
Problemas de busqueda
Backtracking, Exploracion de grafos
Utilizacion de heuristica
Razonamiento automatico
Sistemas expertos
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I8 Introduccién Il

Comportamientos Inteligentes
Percepcion
Sensores (Camaras, Microfonos, .....)
Aplicaciones
Visién artificial
Preprocesamiento
Analisis
Interpretacion (Clasificacién de patrones)
Lenguaje natural
Reconocimiento del lenguaje (ViaVoice)
Analizador del lenguaje (Traductores??)
APRENDIZAJE (EXTRACCION DE LA INFORMACION)

Generacion de KB, Formulacion de problemas, ... (realizada por
experto o Ingeniero del Conocimiento)

¢APRENDIZAJE AUTOMATICO?
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B8 Introduccién IV

Elemento aprendiz
Determina la evolucion Performance standard

que ha de tener el agente ™
Elemento de ( Critic

comportamiento

Selecciona la actuacién del feedback
agente "
+i Learnin Performance
Critico elemen% :‘ element
Define si el agente se [ v
comporta de forma goals
ad_ecuada dﬁ: acuerd.o con SreBiEm
la informacion exterior generator

Generador de problemas Qgent Effect

Sugiere acciones que
lleven a la adquisicion de
mas conocimiento

)
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&8 Introduccioén (y V)

Agente de aprendizaje

Elemento de comportamiento. Componentes
Mapeo directo de condiciones y acciones

Informacion para extraer propiedades relevantes de la secuencia
de percepciones

Informacion de cdmo evoluciona el mundo
Informacion sobre los resultados de las posibles acciones
Estados deseables
Objetivos que describen las clases de estados cuyo cumplimiento
maximiza la utilidad del agente
Se trabaja en un modo de aprendizaje supervisado
Se conocen parejas de entradas y salidas deseadas
En aprendizaje no-supervisado el agente no dispone de las salidas
deseadas
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&8 Aprendizaje inductivo I

Dado un conjunto de pares ejemplo
(entradas,salida): (x, f(x))
La tarea de la inferencia de induccion pura (INDUCCION)
es generar una funcion que aproxime a f(x)
h --> Hipdtesis
La tarea es realizada por el Elemento de Comportamiento
Ejemplo:
Prediccidn de series temporales
Ldgica (Método de arbol de decision)

LS A
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B8 Aprendizaje inductivo (y 1)

Estructura de agente reflejo simple con aprendizaje

global ejemplos € {}
function ELEMENTO-COMPORTAMIENTO-REFLEJO (percepcion)
return accion

if (percepcion,a) in ejemplos then return a
else

h € INDUCIR(ejemplos)

return h(percepcion)

procedure ELEMENTO-APRENDIZAJE-REFLEJO(percepcion,accion)

input: percepcion; percepcion de realimentacion
Accion; accion de realimentacion

ejemplos € ejemplos U {(percepcidn, accion)}
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@5 Aprendizaje de arboles de
Bl decisionl

Arbol de decisién

Descripcion
Entrada: Situacion descrita por una serie de propiedades
Salida: Ldgica (Si/No)

Representan funciones booleanas

Tienen un predicado global (Objetivo)

Ejemplo
Objetivo: ¢WillWait?
Descripciéon mediante predicados

Alternate, Bar, Fri/Sat, Hungry, Patrons, Price, Raining,
Rerservation, Type, WaitEstimate

Ejemplo de regla para aprender
(Vr)Patrons(r, Full) A WaitEstimate(r,0 —10) A Hungry(r, N) = WillWait(r)
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ﬁ Aprendizaje de arboles de
Bl decision Il

Expresividad de los arboles
Cualquier funcion booleana se puede expresar mediante un
arbol de decisién
Problemas
Funcién-mayoria (majority-function) si mas de la mitad de las
entradas son verdaderas
Obijetivo
Construir un arbol de decision a partir de un conjunto de pares
(entrada/salida)
CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO
Se dice que el predicado objetivo es un CLASIFICADOR

Se tratara de definir el tamafio del conjunto minimo que permite
realizar el aprendizaje
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@ Aprendizaje de arboles de
Bl decision Il

Ejemplo: (Arbol de decision)

Patrons?
None Some’ Full
| No | |Yes| | WaitEstimate? |
>80 30-60 10-30 0-10
| No | | Alternate? | | Hungry? | |Yes|
No \es Nﬂes
| Reservation? || Fri/Sat? | |Yes| | Alternate? |
Nﬂes No Yes No Yes
| Bar? | |Yes | | No | |Yes| |Yes| | Raining? |
No Yes No Yes
o ] (o]
Intel. Artif e Ing. del Conocimiento Aprendizaje. R. Neuronales 11

©Vidal Moreno Rodilla. Dpto Inf. y Autom. USAL

Aprendizaje de arboles de
Bl decision IV

TP

Ejemplo: (Conjunto de entrenamiento)

Attributes Goal
Example
Alt | Bar | Fri | Hun| Par | Price| Rain| Res Type Est WillWair
X, Yes | No | No | Yes | Some | $$8| No | Yes| French | 0-10 Yes
Xz Yes | No | No | Yes Fult $ No | No Fhai 30-60 No
X No| Yes| No | No | Some $ No | No | Burger | 0-10 Yes
X, Yes | No Yes | Yes Full $ No No TFhai 10-30 Yes
X Yes | No | Yes | No Full | $88| No | Yes | French 60 No
Xs No | Yes| No | Yes| Some | $$ | Yes| Yes | fralian | 0-10 Yes
X; Ne Yes | Ne No None 5 Yes | No | Burger| 0-10 No
X No| Ne| No| Yes| Some| $$ | Yes | Yes TFhai 0-10 Yes
X No | Yes| Yes | No Full $ Yes | No | Burger| =60 No
X0 Yes | Yes | Yes | Yes | Full | $88 | No | Yes | Malian | 10-30 No
X No No No No None $ No No Thai 010 No
X Yes | Yes| Yes | Yes | Full $ No | Ne | Burger | 30-60 Yes
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@5 Aprendizaje de arboles de
&8 decisionV
Algoritmo

function APRENDIZAJE-ARBOL-
DECISION(ejemplos,atributos,defecto) returns arbol-decision

inputs: ejemplos; Conjunto de ejemplos
atributos; Conjunto de atributos
defecto; El valor por defecto para el predicado

if ejemplos esta vacio then return defecto
else if todos los ejemplos tienen la misma clasificacion then return la
clasificacion
else if atributos esta vacia then return VALOR-MAYORIA(ejemplos)
else
best € ELEGIR-ATRIBUTO(atributos,ejemplos)
drbol €< Nuevo arbol de decision con raiz best
for each valor v; de best do
ejemplos; € {elementos de ejemplos con valor best v;}
subdrbol € APRENDIZAJE-ARBOL-DECISION(ejemplos,
atributos — best, VALOR-MAYORIA (ejemplos))
afiadir una rama a arbol-decision con etiqueta vi 'y subarbol
end
return arbol-decision
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ﬁ Aprendizaje de arboles de
Bl decision VI

wi
E = 2 =
~ ) §
& = g i
B fry = Y
_al == Bl
S ) i [
25l = tE
N 1 B
= = = B
= = O = e
2% o9% > > =
ety % Na o | == ®
G o £ 5= B = o s
SN e [ X T gat | 2 2
= 2 oot + 1 2T |5 s =}
XD Lk O W
T | g = fole) o | E M
i M - ;g e L[\ & =
L 8 = S| - = = a
(5 o % 2 a3 s
= ¥ e X Pl
> T
ala EdEd i i
¥ N
=~ [ =
vy 2 |5 g
c >
R i ER
= > =3
¥ i .
G} ) )
Intel. Artif e Ing. del Conocimiento Aprendizaje. R. Neuronales 14

©Vidal Moreno Rodilla. Dpto Inf. y Autom. USAL



@5 Aprendizaje de arboles de
Bl decision VII

Arbol de decisidn obtenido

Patrons?

None Some Full

|No| |Yes| | Hungry? |

Intel. Artif e Ing. del Conocimiento Aprendizaje. R. Neuronales 15
©Vidal Moreno Rodilla. Dpto Inf. y Autom. USAL

@ Aprendizaje de arboles de
Bl decision VIl

Medida de prestaciones

Considerar un conjunto de 1
ejemplos grande

Dividirlo en dos conjuntos
de entrenamiento y
prueba

Utilizarlo para generar una
hipdtesis

Medir sobre el conjunto
de test el porcentaje de 0.5
aciertos . .
Repetir los pasos hasta 0 20 0 60
alcanzar una medida R
correcta
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0.9

0.8

0.7 r

% correct on test set




@5 Aprendizaje de arboles de
Bl decision IX

Aplicaciones
1986. BP desarrolla un Sistema Experto para disefar los
sistemas de separacion de Gas-Oll
Depende de un nimero elevado de atributos
2500 reglas (Mayor Sistema Experto del mundo)

10 personas/afio
100 personas/dia (Utilizando la BD sobre disefios existentes)

Es valido para hipdtesis expresan en términos de ldgica
de predicados

Funcion con una definicion ldgica
Las redes neuronales permiten representar cualquier
tipo de funcidn
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ﬁ Aprendizaje de arboles de
Bl decision X

n

Seleccion de atributos 1(P()),+P(v,))= 3~ P(v;)logy P(v;)
Teoria de la informacion [1 1 J =
1 P

—1log2 L —llogz % =1bit

2772 2
Informacion Atributo
n favorables, p no favorables IEL, ‘ j
ptn p+n
Informacion antes de probar
. v p;+n; Di n:
Un atributo con v valores  Restante(4)= Y ~—-t] —£i— -1
=1 Pt \pitn pitn

Se selecciona Ganancia(A4)= I[P’”j —Restante(A)
p+tn n+p

Seleccionado | Ganancia(Patrons) = 0.54bits
Ganancia(Type) = Obits
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