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1. Introduccién

Todo sistema de aprendizaje realiza una transformacion de la informacion
provista por un “tutor” (o el medio ambiente) de tal forma de almacenarla para su
posterior uso. El grado de complejidad en la transformacion de la informacion deter-
mina el nivel de complejidad de la técnica. Asi, a mayor grado de complejidad,
menor es el esfuerzo que debe realizar el tutor y mayor el esfuerzo del sistema.

La técnica que menor grado de transformacién de la informacion involucra es
el “aprender de memoria”, donde el sistema solo se limita a aceptar y almacenar lo
que el tutor indica. Otra técnica es la conocida como “aprender por instruccion”, en
la cual se hace alguna transformacién de la informacién pero sdlo a nivel sintactico.
En “aprendizaje por deduccion”, el sistema infiere a partir del conocimiento, conclu-
siones Utiles las cuales almacena para el futuro. Estas deducciones tienen la carac- -
teristica de ser preservadoras de la verdad. En otras palabras, de un conjunto de
reglas légicamente verdaderas se deducen hechos que también son verdaderos.
En “aprendizaje por analcgia” tenemos una combinacion de inferencia deductiva e
inferencia inductiva. En esta técnica, descripciones de distintos dominios son
comparados para determinar una estructura comun, la cual sirve como base para
transformar valores desde un dominio al otro. La determinacion de la estructura
comun involucra un proceso de inferencia, y la transformacion de un dominio al otro
involucra un proceso de deduccién. “Aprendizaje inductivo” es la técnica que mas
transformacion de la informacion involucra y pdr lo tanto, es la técnica cuya
implementacion presenta mayor grado de dificultad. En esta técnica, la inferencia
es inductiva, lo que quiere decir que la inferencia comienza con un conjunto de
hechos y se produce una generalizacion de estos hechos. Este tipo de inferencia
(al contrario de I3 inferencia deductiva) no es preservadora de la verdad, pues es
posible inferir una regla falsa a partir de un conjunto de reglas cuyo valor de verdad
es veicadero. Por ejemplo, si sabemos gue mi gato tiene el pelo color negro, no es
valido deducir que todos los gatos tienen el pelo color negro.

El aprendizaje inductivo se divide en dos sub-areas, “aprendizaje basadoc en
ejemplos” y “aprendizaje por observacion y descubrimiento”. En aprendizaje
basado en ejemplos, el objetivo consiste en construir una generalizacién capaz de
aceptar todos. 168 ejemplos positivos de algun concepto objetivo y de rechazar
todos los ejemplos negativos. Existe aprendizaje basado en multiples ejemplos y
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aprendizaje basado en un solo ejemplo. Por ultimo, en aprendizaje por observacion
y descubrimiento, el sistema busca patrones o reglas que le permitan explicar todas
o la mayoria, de las observaciones que éste hace. Este proceso se realiza sin la
guia de un tutor.

Teniendo esto en cuenta, nos concentraremos en el estudio.de una de las
técnicas de aprendizaje conocida como “Generalizacion Basada en Ejemplos”, a la
cual nos refereriremos por su sigla en inglés EBG (Explanation Based Generaliza-
tion), la que se encuentra en el area de aprendizaje inductivo. En este articulo, se
presentaran algunas experiencias en aprendizaje basado en ejemplos, lo-que
llevara a proponer un nuevo algor*mo. Se demostraré la potencialidad de este
nuevo algoritmo con un ejemplo en el area de lenguajes de programacion. El
sistema sera capaz de aprender un lenguaje imperativo y procesar programas en
dicho lenguaje. Hasta la fecha, los algoritmos tradicionales no son capaces de
procesar ejemplos de esa complejidad. Ademas, se hara la conexién cada vez mas
evidente entre EBG y evaluacién parcial, esta Ultima, una técnica de evaluacion sim-
bolica [Fuller 89].

2. Generalizacion Basada en Ejemplos

El término EBG es mencionado por primera vez en [Mitchell 86]. Esta técnica
ataca el problema de formular conceptos generales a partir de un solo ejemplo. El
algoritmo que utiliza EBG consta de dos etapas. En la primera, se analiza el ejemplo
de entrenamiento y se construye una explicacion de porqué el ejemplo de entrena-
miento es una instancia del concepto a generalizar. La segunda etapa consiste en
generalizar la explicacion para obtener una reformulacion del concepto.

La explicacién que construye EBG forma un arbol de prueba [Lloyd 84].
Antes de continuar, es necesario definir cuatro conceptos que son importantes en
todo sistema EBG .

Definicién 2.1: Concepto objetivo corresponde a una definicion no operacional
del concepto a aprender. a

Definicion 2.2: Criterio operacional corresponde a la especificacion del tipo de
definiciones de predicados que se consideran operacionales. En [Mitehell 86], se
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representa este criterio como una lista de predicados observables (hechos) o
facilmente calculables. Otra forma de especificar los predicados operacionales
consiste en especificar en una lista, los predicados que se consideran no operacio-
nales. Una descripcion de un predicado se dice que es operacional si y sdlo si es
expresada en términos de predicados operacionales. a

Definicién 2.3: Un ejemplo de entrenamiento corresponde a la descripcion de
un objeto, el cual es una instancia del concepto objetivo. Q

Definicidon 2.4: Teoria de dominio corresponde a un conjunto de reglas que
definen el dominio desde el cual el ejemplo de entrenamiento y el concepto
objetivo pueden ser derivados. Las reglas deben ser capaces de demostrar que el
ejemplo de entrenamiento es una instancia del concepto objetivo. a

Como se menciono, el algoritmo consta de dos etapas, la primera que es la
construccion del arbol de prueba y la segunda que consiste en la generalizacion,
tomando como base el arbol de prueba.

La construccién del arbol de prueba se hace con el ejemplo de entrena-
miento en la raiz y la construccion de los nodos se hace utilizando las reglas que
conforman la teoria de dominio, el cual no necesariamente es un hecho. La
expansion (o ramificacion) del arbol de prueba se termina al llegar a un predicado
operacional. Para determinar si un predicado es o no operacional, se utiliza el
criterio operacional. Si para un ejemplo de entrenamiento no es posible construir un
arbol de prueba, entonces el ejemplo de entrenamiento no es valido, ya que no es
posible demostrar su validez utilizando la teoria de dominio y por lo tanto no es
posible generalizar.

La generalizacién consiste en determinar un conjunto de condiciones
suficientes bajo las cuales la explicacion se sustenta en términos de predicados
que cumplan con el criterio operacional. Esto, en términos del arbol de prueba,
consiste en la conjuncién de los nodos operacionales (hojas del arbol) pero con
variables frescas. Este proceso es explicado en [Kedar-Cabelli y McCarthy 87]
como la forma en que se propagan las sustituciones de la reglas, pero ignorando
las sustituciones de los hechos cuando se crea ei arbol de prueba.
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Esto nos hace pensar que si bien es cierto que las dos etapas del algoritmo
son independientes, las podriamos realizar simultaneamente. Es decir, podriamos
construir el arbol de prueba y al mismo tiempo podriamos ir construyendo nuestra
generalizacion, pero teniendo cuidado de no instanciar variables en los predicados
operacionales.

Supongamos que utilizamos el conjunto de reglas de ia Figura 2.5 como una
teoria de dominio, el predicado puedecomprar (juan, ferrari) COMO un
ejemplo de entrenamiento y buscamos la generalizacién de puedecomprar (X, ¥)
considerando como predicados operacionales a los hechos (esauto, sevende,

gusta, costo, ahorroy prestamo).

puedecomprar (Persona, Auto) :-
gusta (Persona,Auto),
sevende (Auto) ,
pagable (Persona, Auto) .

pagable (Persona, Auto) :-
costo{Auto, X),
ahorro (Persona, Xa),
Xa > X.

pagable (Persona, Auto) :-
costo (Auto, X),
ahorro(Persona, Xa),
Xa < X,

prestamo (Persona, X-Xa).

esauto (ferrari).
sevende (ferrari) .
gusta (juan, ferrari)
costc (ferrari, 300000) .
ahorro(juan,0).

prestamo (juan, 300000) .

Figura 2.5: Ejemplo con teoria de dominio.
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Asi,en una primera etapa, EBG comienza a construir el arbol de prueba para
el ejemplo de entrenamiento. Simultdneamente, construimos una “copia” del arbol
de prueba, pero con variables sin instanciar (es decir, variables libres). A esta copia
le llamaremos arbol generalizado. Inicialmente, se crea el arbol de prueba y el gene-
ralizado con un solo nodo, tal como lo muestra la Figura 2.6.

puedecomprar(juan,ferrari) puedecomprar(X, Y)

Figura 2.6: Arboles parcial y generalizado al iniciar el proceso.

Utilizando la teoria de dominio, es posible expandir los arboles de prueba 'y
generalizado, como se muestra en la Figura 2.7, donde se ha utilizado para dicho
efecto una representacion de arboles AND/OR [Bratko 90].

puedecomprar(juan,ferrari) puedecomprar(X, Y)

gusta(juan, ferrari) pagable(juan, ferrari) gusta(Xx, Y) _ pagable(X, V)

sevende(ferrari) sevende(Y)

Figura 2.7: Arboles de prueba y generalizado durante el proceso.

Los predicados gusta (juan,ferrari) Y sevende (ferrari) son
considerados predicados operacionales, puesto que son hechos. Como sabemos,
la expansion de una rama del arbol termina al llegar a un nodo o predicado
operacional, por lo que sélo nos queda por expandir el nodo pagable (juan,
ferrari). La expansion de este nodo nos lleva al arbol final, ya que todos los
nodos de las hojas son operacionales. El arbol generalizado final se muestra en la
Figura 2.8 (solo se grafican las expansiones exitosas).
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puedecomprar(X, Y)

gusta(X, Y) - sevende(Y)

pagable(X, Y)

costo(Y,C1) ahorro(X, Xa) Ci < Xa prestamo(X,C1-Xa)

Figura 2.8: Arbol generalizado al final del proceso.

Una vez que se termina de construir el arbol de prueba, estamos en condi-
ciones de generar la reformulacién del concepto objetivo (puedecomprar (X, Y))
en términos de los predicados operacionales. Esto se hace formando la conjuncion
de los predicados operacionales del arbol generalizado, obteniendo el siguiente
resultado:

Reformulacién = gusta (X,Y), sevende(Y), costo(Y, Cl),
ahorro (X, Xa), Xa<Cl, prestamo (X, Cl-Xa)

Resumiendo, hemos obtenido una reformulacién del concepto objetivo en
términos de predicados operacionales, guiados por el ejemplo de entrenamiento.

3. Implementacién de EBGH1

A continuacion se presenta una implementacion del algoritmo EBG tomada
de [van Harmelen y Bundy 88] que le llamaremos EBG1.
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ebgl ( Hoja, HojaGen, HojaGen) :-
cperacional (Hoja), ! ,
call(Hoja).1
ebgl ( (Goall,Goal2), (GenGoall,GenGoall2), (Hojasl,Hojas2) ) :-
ebgl (Goall, GenGoall, Hojasl),
ebgl (Goal2, GenGoal2, Hojas2).
ebgl ( Goal, GenGoal, Hojas) :-
clause (GenGoal, Genclause),2
copy ( (GenGoal:- GenClause), (Goal:-Clause) ),3

ebgl ( Clause, GenClause, Hojas).
Figura 3.1: Implementacion de ebgl.

El predicado ebgl toma como primer argumento un ejemplo de entrena-
miento, el segundo argumento corresponde al concepto objetivo y entrega en el
tercer argumento la reformulacion del concepto objetivo en términos de predicados
operacionales. En este algoritmo, la teoria de dominio y el criterio operacional se
encuentran como entrada en forma implicita, ya que estan en la base de datos de
PROLOG.

Ejemplo 3.2: El primer ejemplo que analizaremos corresponde a un cldsico de la
literatura de aprendizaje y lo usaremos como entrada para la implementacién de
EBG1. Consideremos la siguiente base de datos en PROLOG:

% Concepto Objetivo

apilar (X,Y) :- mas_liviano(X,Y).
% Ejemplo de Entrenamiento
esta_sobre(cajal,mesal).

volumen (cajal,10).
es_un(cajal,caja).

es_un(mesal,mesa) .

1. call (Hoja) es equivalente a un llamado al predicado que representa la variable Ho ja.

2. clause (GenGoal, GenClause) es verdadero si existe en la base de datos de Prolog una
definicion de la forma GenGoal :- GenClause

3. El predicado copy se usa para que el arbol generalizado sea una copia exacta del arbol de
prueba pero con variables frescas.
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color (mesal,azul).
cecler(cajal, rojo).
censidad{cajal,10).

% Teoria de Dominio
mas_liviano(X,Y) :- peso(X,Wl),
peso(Y,W2),

menor (Wl,W2) .

peso(X,500) :- es_un(X,mesa).
peso (X,Y) := volumen (X,V),
densidad(X,D),
multiplica(V,D,Y).

% Criterio Operacional

operacional (Goal) :- member (Goal, [multiplica (_r_r_), menor(_,
esta_sobre(_,_), volumen(_,
es_un(_,_), color(_,_),
densidad(_,_)] ).

Figura 3.3: Ejemplo clasico.

El predicado menor (X, Y) es cierto si el valor de la variable x es menor que el
valor de la variable Y. En forma andloga, el predicado multiplica(X,Y,Z) €s
verdadero si el valor de la variable z es igual al producto de los valores de las
variables x e Y. Estos predicados los consideramos predefinidos por el lenguaje.

Asi, para generalizar el predicado apilar usamos la implementacién de
EBG1 descrita antes, de la siguiente.forma:

ebgl (apilar (cajal,mesal), apilar(X,Y), Reformulacion).
donde apilar(cajal,mesal) corresponde al ejemplo de entrenamignto,

apilar (X, Y) es el concepto objetivo y Reformulacion es un variable inicial-
mente desinstanciada que entregara la reformulacién del concepto objetivo, es

4. El predicado member recibe como primer argumento un elemento y como segundo una lista.
Si el elemento pertenece a la lista, entonces el predicado es verdadero.
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. decir, una nueva definicion del predicado apilar en funcién de los predicados
operacionales. El resultado obtenido es:

Peformulacion = volumen (X,Vx), densidad(X,Dx), multiplica (Vx,Dx,Mx),

es_un(Y,mesa), menor (Mx,500).

Es decir, cualquier cosa de menos de 500 kilos se puede poner sobre una
mesa. Notese que en la reformulacion, todos los predicados tienen variables sin
instanciar salvo el predicado menor, que tiene una constante (500). Esta constante
proviene de la instanciacién que se produce al expandir el arbol de prueba y el
arbol generalizado segun la primera definicion del predicado peso. Como este pre-
dicado no es operacional, la variable se instancia.

4, Extensiones a EBG

En el Ejemplo 3.2, los predicados operacionales eran casi todos hechos
(“facts”), salvo los predicados multiplica y menor que son predicados predefini-
dos por el lenguaje. Ademas, el ejemplo de entrenamiento contenia suficiente in-
formacién como para “guiar”-al algoritmo por el espacio de busqueda, de tal forma
de encontrar una solucién Unica. Estos dos hechos no son siempre verdaderos,
especialmente cuando se trabaja con ejémplos de mayor tamafio. A continuacion,
se propondran dos extensiones al algoritmo EBG1, las que se incorporaran en
una nueva version del algoritmo EBG.

El algoritmo EBG1 expande cada rama del arbol de prueba hasta llegar a un
predicado operacional. Como se sabe, en este punto no se producen instanciasio-
nes en las variables del arbol generalizado y el efecto en la reformulacion del predi-
cado original se limita a la incorporacion de éste a dicha reformulacion. Graficamen-
te:
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Goal

)
O
A B

Cc

Figura 4.1: Primer problema de EBG1.

Supéngase que para el arbol de prueba de la figura, los predicados A, By C
son predicados operacionales. En consecuencia, la reformulacion del predicado

Goal es la conjuncién de los predicados operacionales de dicho arbol, de la forma
Goal :- A, B, C.

Ahora supongamos que no se desea que este predicado B aparezca en la
reformulaciéon del concepto objetivo. Si es este el caso, se tiene que eliminar al
predicado B de los predicados operacionales. Al hacer esto, el algoritmo tendra que
expandir totalmente este predicado y se va a llegar a una conjuncion de predicados
que corresponde a la generalizacién de este predicado B.

Goal

B1 B2. ... .Bn

Figura 4.2: Expansion de B.

De esta forma nos encontramos con que la solucién es peor que el proble-
ma, pues si no queremos al predicado B, menos queremos a la generalizacion de
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este predicado®. Ademas, no se puede optar por sacar a este predicado de la
reformulacion del concepto objetivo pues se estaria generando una reformulacion
invalida. En efecto, los predicados reciben varables como argumento, esto implica
que, 0 se instancian variables o se verifica que se cumpla alguna condicion. Si se
elimina a este predicado “no deseado” estamos eliminando estas instanciaciones o
verificaciones de condiciones y por lc tanto la reformulacién no sera vélida.

Una forma de superar este problema consiste en reemplazar la expansion del
arbol de prueba y del arbol generalizado por un meta-llamado a este predicado y su
respectiva copia. De esta forma, todas las variables que se tienen que instanciar en
este predicado lo hacen, asi como también se verifican todas las condiciones, pero
no se incluye este predicado no deseado en la reformulacién. Para ello, el usuario
debe definir los predicados que son posibles de ejecutar y para que el algoritmo
modificado los ejecute.

Es posible especificar los predicados “ejecutables” de una forma similar a la
que se usa para especificar los predicados operacionales, es decir, mediante una
lista y a través del predicado member se detecta si el predicado pertenece a dicha
lista. La forma de incorporar esta idea al algoritmo primitivo es mediante la extension
de la definicion original del predicado ebgl'y la definicion del predicado
ejecutable, de la siguiente forma:

ebg (Goal, GenGoal, (]) :-
ejecutable (Goal),
call (Goal),
call (GenGoal), !.

ejecutable (Goal) :- member (Goal, [lista de predicados ejecutables]).
Figura 4.3: Incorporacién de la primera extension.
En el Ejemplo 3.2, se vié que el ejemplo de entrenamiento nos guiaba por el

espacio de busqueda de tal forma de llevarnos a una Unica reformulacion del
concepto objetivo. En efecto, en este ejemplo para el predicado peso tenemos

5. Si el predicado B es un hecho, no hay forma de eliminarlo de la reformulacién.
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dos definiciones, lo que en términos de un arbol AND/OR constituye un nodo-or,
sin embargo, el algoritmo escoge solo una de ellas.

Este es precisamente el rol del ejemplo de entrenamiento, guiar al algoritmo
a traves del arbol de prueba, escogiendo algunos nodos para expandir y descar-
tando otros. ¢ Pero como enfrentamos el problema de no saber cual nodo expandir
si el ejemplo de entrenamiento no tiene la suficiente informacion? Una posible
solucion consiste en modificar el algoritmo EBG para que detenga la expansion de
los arboles al encontrarse con nodos-or en los cuales se presenta este problema. »
Esta solucion presenta el problema que en muchos casos la terminacion anticipada
de la expansién de los arboles nos lleva a obtener arboles muy poco profundos,

con lo que la reformulacion del concepto objetivo no presenta un gran avance.

La otra solucion consiste en expandir cada una de las soluciones, de tal
forma de obtener tantas reformulaciones del concepto objetivo como expansiones
del arbol de prueba se realicen, pero ;podemos estar seguros de que el nimero
de expansiones (y reformulaciones) sera finito? Ciertamente no, y como prueba de
ello analicemos el siguiente ejemplo, en el que se desea reformular el predicado
largolista(Lista,N), cuya definicion es la siguiente:

largolista((] , 0).8
largolista([Cabeza | Cola] , N) :-
largolista(Cola, Nc),

N is Nc + 1.
Figura 4.4: Definicion de largolista.

Una de las formas de usar este predicado es recibiendo como primer para-
metro una lista y entregando en el segundo parametro el numero de elementos
que hay en la lista. Supongamos que el ejemplo de entrenamiento no tiene ningu-
na variable instanciada. Al aplicar el algoritmo EBG1 nos encontraremos con infinitas
soluciones. En efecto, esto se produce ya que en el ejemplo de entrenamiento, la
primera variable (la que representa a la lista) no esta instanciada y por lo tanto puede
ser unificada tanto con la lista vacia ([]) como con la lista [Cabeza|Cola]. Luego,

6. [] eslaforma en que se denota una lista vacia.
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existen dos definiciones del predicado 1argolista que pueden ser utilizadas
para expandir el arbol de prueba. Al tener dos posibles expansiones para el arbol,
tenemos dos posibles reformulaciones para el concepto objetivo, pero como una
de las definiciones es recursiva, al expandirla, nuevamente tenemos dos posibles
ramas y asi sucesivamente. Graficamente:

largolista(X,N)

largolista( [ ], 0) largolista([X 1| Y 1], N)

largolista(Y 1,Ny1) NisNy1 +1

largolista( [ ], 0) largolista([X 2| Y2], Ny1)

largolista(Y 2,Ny2 Ny1is Ny2 +1

largolista(Y n,Nyn)

! lista([X n+1]Yn+1], N
largolista( [ ], 0) argolista([X n+1]Yn+1], Nyn)

largolista(Y n+1,Nyn+1 Nyn is Nyn+1 +1

Figura 4.5: Infinitas soluciones en la expansion de largolista.

Esto hace imprecindible determinar cuales predicados son peligrosos de
expandir al momento de construir el arbol de prueba para el ejemplo de
entrenamiento. Una forma sencilla de hacer esto consiste (nuevamente) en dejar al
usuario que especifique cuales predicados son peligrosos de expandir. Sin em-
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bargo, aun nos queda planteada la duda de como hacerlo. Silo hacemos en forma
similar a la especificacion de predicados operacionales, es decir, por medio de una
lista, estariamos siendo demasiado restrictivos ya que no todos los predicados
largolista (X,N) son peligrosos de expandir. Por este motivo, lo mas recomen-
dable es especificar el predicado y la condicidn que lo hace peligroso. Por ejemplo,
para largolista lo hacemos de la siguiente forma:

peligroso( largolista(X,N) ) :- \+ ground(X).’

La incorporacion de las extensiones mencionadas al algoritmo EBG1 nos
lleva a la siguiente implementacion para el algoritmo EBG2.

ebg2 (Goal,GenGoal, []) :- ejecutable(Goal),
call (Goal),
call(GehGoal),!.

ebg2 (Goal,GenGoal, [GenGoal]) :- operacional (Goal),
peligroso(Goal),!.

ebg2 (Goal,GenGoal, (GenGoal]) :- operacional (Geal),
call (Goal),!.

ebg2 ( (SubGoal,ListGoals), (SubgenGoal,ListgenGoal), Refor) :-
ebg?2 (SubGoal, SubgenGoal, Refl),
ebg2 (ListGoals, ListgenGoal,Ref2),
append(Refl,RefZ,Refor).8

ebg2 ( Goal, GenGoal, Ref) :-
clause(Goal,Boéy),
copy ( (Goal:-Body), (GenGoal:-GenBody)),
ebg2 (Body, GenBody, Ref) .

Figura 4.6: Implementaciéon de EBG2.

7. \+ ground(X) es verdadero six es una variable no instanciada

8. append recibe tres listas como argumentos, digamos X,y y z. El predicado es verdadero si el
valorde 2 es igual (sintacticamente) al valor de la concatenaciénde X e Y.
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Notese que se reemplazé la utilizacion del constructor de PROLOG (_, )

del tercer argumento del predicado ebgl por la utilizacion de listas y el correspon-
diente predicado append.

5. Ejemplo

Hasta el momento, sdlo se han presentado ejemplos bastante sencillos, en
los cuales la reformulacion del concepto objetivo no involucra mayores dificultades.
A continuacién, aplicaremos el nuevo algoritmo de EBG a un ejemplo mas
complejo, el que consiste en un intérprete de un lenguaje llamado Normas3, el cual
recibe como entrada un programa que a su vez recibe datos de entrada. En este

caso tenemos programas que trabajan en niveles de abstraccidn distintos.
Graficamente, esto lo vemos asi:

Datos

Programa
pdra
Norma3

Interprete

de Norma3 EBG

Interprete de Prolog

Figura 5.1: Niveles de abstraccion en el ejemplo.

£n este ejemplo, la teoria de dominio corresponde al conjunto de reglas y
hechos que definen un interprete de Norma3, el que corresponde a un lenguaje
imperativo que cuenta con cinco registros (identificados con las letras v a z), dos de
ellos de entrada (w y x), dos internos o acumuladores (v e y) y uno de salida (z). En
Norma3d sélo se manejan numeros enteros representados como una lista de
simbolos “1” . Asi, por ejemplo, el valor 3 sera representado como [1, 1, 1]. El
lenguaje permite ejecutar sentencias de asignacion, operaciones matematicas de
suma, resta, saltos condicionales (if_then) y saltos incondicionales (goto’s).
Ademas, Norma3 posee la capacidad de manejar listas de nimeros. La cabeza, o
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primer elemento de una lista, almacenada en un registro i se identifica con I, es
decir, con la ietra mayuscula que identifica el registro.

Este intérprete no cuenta ni con analizador Iéxico ni sintactico, por lo que los
programas escritos en Norma3 deben, por el momento, mantener el formato de
listas de PROLOG. El nombre Norma3 obedece a motivos histéricos, pues este
interprete es una derivacion de Norma2, lenguaje de similares caracteristicas pero
mas simple [Fuller 89].

El concepto objetivo corresponde a la interpretacién de un programa escrito
en Norma3 que ordena una lista de mayor a menor usando unr algoritmo de inser-
cién. El codigo correspondiente a este programa es el siguiente:

0 [ y:=W, y = Cabeza de lista del registro w
1 X:=w, X =w

2 [ifX<y,1,1,1,1] IF Cabeza lista en x < y gotc 4

3 y:=X, y = Cabeza de lista de registro x
4 X--, X = x - primer elemento

S [ifx=0,1,1,1,1,1,1,1], IF x = 0 goto 7

6 [goto,1,1], ‘ goto 2

7 w-y, W= Wey

8 vi=ty, v = v concatenado con la lista

que contiene y
9 [ifw=0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1], IF w = 0 goto 11
10 [gotol], goto 0
11 yi=v ] y = v.

Figura 5.2: Programa sort en NORMA3.

Recordemos que la teoria de dominio utilizada por EBG corresponde a un in-
térprete, por lo tanto, los predicados operacionales, peligrosos y ejecutables perte-
neceran al conjunto de reglas y hechos que definen a este intérprete. A continua-
cidn se presenta la declaracién de estos predicados para el ejemplo:

operacional (Goal) :-
member (Goal, [without(_, ,_),length(_,_ ),
add_one(_,_),sub _one(_,_)]).
operacional (Goal) :-

builtin(Goal).g

9. builtin(Goal) es verdadero si Goal es un predicado predefinido del lenguaje.

-453~



Fuller & Bocic

ejecutable (Goal) :- clause(Goal,true),
\+ operacional (Goal) . 10

ejecutable (Goal) :- member (Goal, (skip(_,_,_ ), copy val(_,_, )).

peligroso( length(X, ) ) :-
\+ ground(X) .
peligroso( Goal.) e
builtin(Goal),
Goal =.. [_lvars],

allground(Vars) . "

Figura 5.3: Definicién de meta-predicados para el ejemplo.

Asi, se ve que los predicados without, length, add_one y sub_one, definidos
en el intérprete de NORMAS, asi como los predicados predefinidos de PROLOG,
se consideraran como operacionales. Por otro lado, los predicados skip y copy de
NORMAS fueron definidos como ejecutables. Aqui, ademas se definié como
ejecutable, cualquier predicado que cumpla con ser un hecho y no ser cperacional.

Utilizaremos dos ejemplos de entrenamientos. En el primero, daremos como
entrada al algoritmo EBG2, el programa de ordenamiento y una lista a ordenar, total-
mente instanciada. Esto lo hacemos mediante el predicado ebg2 de la siguiente

forma, donde la variable pgm ha sido instanciada previamente al programa sort en
NORMA3.

ebg?2 (execute(Pgm, ( (1,1,11, (1,1,1,1], (111, _, salida),

execute (Pgm, ListaIN, , ListaOut), Reformulacion)

10. Todo predicado de la base de datos de PROLOG que sea un hecho y que no sea ope-
racional es considerado ejecutable.

11 Esta dltima definicion del predicado peligroso nos dice que no se debe expandir un
predicado predefinido por el lenguaje cuando todos los argumentos no estan instanciados.
Esto es para evitar.la expansion de cosas como X > YO X is Y+1.
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Con esto, el resultado que se obtiene (una vez renombradas las variables y elimina-
das las variables inutiles de la definicion de execute, tal como Pgm que
corresponde a una constante), es el siguiente:

execute_1( [Cabeza | Resto], [Mayor, Medio, Menor] ) :-
length (Cabeza,N1),length(Cabeza,N2), N1 >= N2,
sub_one ([Cabeza | Resto], [Mayor | L1]),
length (Mayor,N3),length (Cabeza,N4), N3 >= N4,
sub_one ([Mayor | L1], [Cabeza2 | Resto2]),
length (Cabeza2,N5), length (Mayor,N6), N5 < N6,
sub_one ([Cabeza2 | Resto2],[]),
without (Mayor, [Resto | Resto], [Medio | L2]),
length (Medio,N7),length (Medio,N8), N7 >= N8,
sub_one([Medio | L2], [Cabeza3 | Resto3]),
length (Cabeza3,N9),length (Medio,N10), N9 < N10,
sub_one([Cabeza3 | Resto3],[]),
without (Medio, [Medio | L2], (Menor | L3]),
length (Menor,N11), length(Menor,N12), N11 >= N12,
sub_one ((Menor | L3],[]),

without (Menor, [Menor | L3],[]).
Figura 5.4: Resultado del ejemplo.

Nétese que esta redefinicion del predicado execute en términos de los
predicados operacionales, cumple con ordenar una lista de tres elementos siempre
y cuando estén en el mismo orden de la lista del ejemplo de entrenamiento. En
otras palabras, se aprendio como ordenar una lista con ciertas caracteristicas. En
este caso, el tipo de listas que se aprendié a ordenar es bastante especifico.

Intentemos un segundo ejemplo de entrenamiento, que nos permita orde- -
nar cualquier lista de tres elementos. Para ello, utilizaremos el mismo programa de
ordenamiento, pero esta vez la lista a ser ordenada estara instanciada solo en la
estructura, es decir, aplicaremos

ebg2 (execute (Pgm, [ X, Y, Z], _, Salida),

execute (Pgm, ListaIN, _, ListaOut), Reformulacion)
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donde X, Y y Z son variables que estan sin instanciar. El resultado que se obtiene
es un conjunto de 64 definiciones para el predicado execute, el que es capaz de
ordenar cualquier lista de tres elementos. Es importante destacar que la reformula-
cion del ejemplo anterior contiene seis comparaciones y las 64 redefiniciones co-

rresponden a todas las posibles combinaciones que se producen al realizar seis

comparaciones (pues 2 elevado a 6 es 64).

6. Conclusiones

Se ha presentado una extension al algoritmo original de aprendizaje basado
en ejemplos, obteniendo generalizaciones con menor nimero de clausulas y por
lo tanto mas eficientes. Las extensiones al algoritmo tradicional, incorporandoles
meta-predicados para dirigir el proceso de construccion del arbol de prueba
permitieron la experimentacion con ejemplos de gran tamano, [o que no es posible
con los algoritmos actuales.

Sin embargo, es necesario profundizar el estudio de los ‘criterios para deter-
minar cuales predicados pueden ser considerados operacionales, ejecutables o
peligrosos. En este articulo, dichos predicados deben ser definidos por el usuario,
lo que no siempre es factible. En este ultimo aspecto, es posible beneficiarse de
las similitudes entre EBG y evaluacién parcial [van Harmelen y Bundy 88] [Fuller y
Hoppe 91] para automatizar la deteccion de predicados peligrosos [Fuller 91].
Especificamente, se estima que la definicion de los predicados peligréso y
ejecutable podrian ser hechas en forma automatica por el mismo sistema de
aprendizaje, basado en técnicas de interpretacion abstracta [Abramsky y Hankin
84].

Con esta técnica de aprendizaje es posible obtener mejoras en la eficiencia
de la ejecucion de los programas producidos de un orden de magnitud, con lo que
la utilidad de la técnica queda de manifiesto. Sin embargo, existe una fuerte
limitacion asociada a la representacién del conocimento. En efecto, al utilizar una
representacion del conocimiento basada en légica de primer orden, solo se
pueden hacer generalizaciones en este contexto y quedean excluidas
representaciones asociadas al razonamiento no-monodtono o al tratamiento del
tiempo.
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Otra aplicacién de esta técnica en la que se esta trabajando es en el campo
del lenguaje natural. Ahi, se piensa aplicar la técnica de EBG para explorar la idea
de “tutores inteligentes” del lenguaje. En este caso, el algoritmo de EBG sobre una
interfaz de lenguaje natural y una sentencia para dicho lenguaje podria construir el
arbol de prUeba. En caso de que la prueba no logre llegar a'las hojas del arbol,
significa que la sentencia entregada por el usuario fue incorrecta, y el sistema
podria corregirla partiendo de los nodos no expandidos del arbol.
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