
A
prendizaje
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sistem

as
inteligentes

1.P
relim

inares:
fuentes,definiciones,enfoques

y
m

étodos

2.A
lgoritm

os
genéticos

y
redes

neuronales

3.Inducción
de

árboles
clasificadores

4.Inducción
de

reglas

5.M
inería

de
datos
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Interés
delaprendizaje

artificial

C
ientífico:

•
para

inteligencia
artificial:

«no
hay

inteligencia
sin

aprendizaje»

•
para

psicología:
teorías

delaprendizaje
natural

Tecnológico:

•
adquisición

de
conocim

iento
para

K
B

S

•
visión,lenguaje,IC

A
I...

M
ercantil:

•
m

inería
de

datos

•
agentes

que
aprenden,personalización

de
servicios...
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F
uentes

de
inspiración

Lógica
:leyes

prescriptivas
(prescriben

cóm
o

han
de

ser
los

razonam
ientos

correctos)
⇒

m
odelos

funcionales
(pero

los
razonam

ientos
m

ás
interesantes

en
elaprendizaje

son
inductivos)

P
sicología

:leyes
descriptivas

(describen
cóm

o
funciona

la
m

ente)
⇒

m
odelos

procesales
(pero

los
m

odelos
que

proporciona
son

cualitativos
y

poco
detallados)

N
eurofisiología

⇒
m

odelos
basados

en
la

ontogénesis

B
iología

evolutiva
⇒

m
odelos

basados
en

la
filogénesis
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D
educción,inducción

y
abducción

R
azonam

ientos
deductivos

•
Las

prem
isas

respaldan
totalm

ente
a

la
conclusión

•
P

reservan
la

verdad

•
C

onceptos
de

«validez»
y

«solidez»

⇒
A

prendizaje
analítico

R
azonam

ientos
inductivos

•
Las

prem
isas

respaldan
parcialm

ente
a

la
conclusión

•
P

reservan
la

falsedad
(en

caso
de

generalización)

•
«V

alidez»
relativa;fuerza

inductiva

⇒
A

prendizaje
em

pírico
y

analógico

R
azonam

ientos
abductivos

•
N

o
preservan

verdad
nifalsedad

⇒
A

prendizaje
bayesiano
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R
azonam

ientos
inductivos:generalización

E
n

la
generalización

inductiva

Las
prem

isas
son

particulares
y

la
conclusión

es
general

La
falsedad

de
una

prem
isa

invalida
la

conclusión

E
jem

plo:

E
lcisne

1
es

blanco
E

lcisne
2

es
blanco

E
lcisne

3
es

blanco
E

lcisne
4

es
blanco

Todos
los

cisnes
son

blancos
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R
azonam

ientos
inductivos:analogía

(a)
D

e
lo

generala
lo

general:

Todos
los

gorriones
son

pájaros
y

hacen
nidos

Todas
las

gaviotas
son

pájaros
y

hacen
nidos

Todos
los

cuervos
son

pájaros
Todos

los
cuervos

hacen
nidos

(b)
D

e
lo

particular
a

lo
particular:

A
es

político
y

es
m

entiroso
B

es
político

y
es

m
entiroso

C
es

político
C

es
m

entiroso
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A
prendizaje

en
psicología

conductista

E
stím

ulo-respuesta
=

«caja
negra»

=
m

odelos
de

entrada-salida
E

jem
plo:probabilidad

de
éxito

a
m

edida
que

aum
enta

elnúm
ero

de
experim

entos:PnP0
n

1
2

3
...

1
α >α 

2

1
α

refuerzo

n-1

α

α
1 - P

 =
 (1 - P

 )(1 -    )

(0 <
    <

 1)
n

0

crítico  o
m

aestro

aprendiente
sistem

a

É
nfasis

en
m

edida
de

la
eficiencia

 
Inducción

de
conocim

iento
tácito
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A
prendizaje

en
psicología

cognitiva

M
odelos

de
espacio

de
estados:

procesador
cognitivo,redes

sem
ánticas,m

arcos...

refuerzo

conocim
ientos

aprendizaje
ejecución

m
aestro o
entorno

É
nfasis

en
representación

delconocim
iento

 
Inducción

de
conocim

iento
explícito
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D
efiniciones

de
aprendizaje:conductistas

«...[E
laprendizaje]im

plica
cam

bios
adaptativos

en
elsistem

a
para

que
realice

la
m

ism
a

tarea
(u

otra
de

la
m

ism
a

clase)
con

m
ayor

eficacia
a

la
siguiente

ocasión»
(S

im
on,1983)

«D
ecim

os
que

un
program

a
aprende

de
la

experiencia
E

con
respecto

a
una

clase
de

tareas
T

y
m

edida
de

rendim
iento

P
si

su
rendim

iento
sobre

tareas
de

T,m
edido

por
P,m

ejora
con

la
experiencia

E
»

(M
itchell,1997)
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D
efiniciones

de
aprendizaje:cognitivas

«...[A
prender

es]construir
o

m
odificar

representaciones
de

aquello
[estím

ulos
o

procesos
cognitivos]con

lo
que

se
experim

enta»
(M

ichalski,1983)

«A
prender.

(D
ellat.aprehenděre;de

ad,a,y
prehenděre,

percibir.)
tr.A

dquirir
elconocim

iento
de

alguna
cosa

por
m

edio
delestudio

o
de

la
experiencia»

(D
.R

.A
.E

.)

«Learn.
tr.G

ain
know

ledge
ofor

skillin
by

study,experience,
or

being
taught»

(T
he

C
oncise

O
xford)
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M
étodos

subsim
bólicos

y
sim

bólicos

E
nfoques

conductistas
⇒

m
étodos

subsim
bólicos

(lenguaje
opaco):

redes
neuronales,

m
étodos

bayesianos,
algoritm

os
genéticos

de
H

olland,
...

E
nfoques

cognitivos
⇒

m
étodos

sim
bólicos

(lenguaje
inteligible):

inducción
de

árboles,
adquisición

de
conceptos,

descubrim
iento,

...
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T
ipos

de
aprendizaje

D
eductivo

o
analítico

(p.ej.E
B

L)

A
nalógico

(p.ej.C
B

R
)

G
eneralización

inductiva:

•
por

refuerzo

•
supervisado

,p.ej.,clasificación,regresión
 

«adquisición
de

concepto»

•
no

supervisado
,p.ej.,agrupam

iento
(clustering)

 
«form

ación
de

concepto»
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A
prendizaje

inductivo
por

generalización

E
ntrada:

U
n

conjunto,o
sucesión,de

ejem
plos

S
alida:

U
na

descripción
de

concepto
,

que
cubre

(satisface)
a

todos
(o

a
la

m
ayoría

de)
los

ejem
plos

presentados
y

a
otros

no
vistos

D
os

tipos
de

algoritm
os:

increm
entales:

sise
presenta

un
nuevo

ejem
plo

se
refina

el
concepto

de
un

paso:
sise

añade
un

ejem
plo

hay
que

volver
a

ejecutar
elalgoritm

o
sobre

todo
elconjunto
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E
lconcepto

de
«concepto»

C
oncepto

estricto:

«C
oncepto»

≡
clase

de
equivalencia

de
objetos

o
entidades

(ejem
plares)

Todos
los

ejem
plares

son
igualm

ente
representativos

D
escripciones

precisas
y

excluyentes

C
oncepto

laxo:

«C
oncepto»

≡
clase

de
equivalencia

borrosa

E
jem

plares
prototípicos,grados

de
pertenencia

C
lasificación

con
incertidum

bre

D
escripción

de
concepto

≈
F

unción
de

clasificación
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A
dquisición

y
form

ación
de

conceptos

A
dquisición:

inducción
delconcepto

(o
de

los
conceptos)

a
partir

de
ejem

plares
clasificados

(aprendizaje
supervisado)

o
de

situaciones
y

realim
entación

(aprendizaje
por

refuerzo).

F
orm

ación:
inducción

delconcepto
a

partir
de

ejem
plares

(aprendizaje
no

supervisado,agrupam
iento)
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A
dquisición

F
orm

ación

E
n

am
bos

casos
la

m
etodología

generalm
ente

separa
los

ejem
plares

disponibles
en

un
conjunto

de
entrenam

iento
y

un
conjunto

de
prueba
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G
eneración

de
hipótesis

E
n

aprendizaje
supervisado

(adquisición
de

conceptos)
:

•
a

partir
de

ejem
plos

clasificados:
{〈~x

e ,f(~x
e )〉}

•
elaborar

una
hipótesis

,h(~x),
que

aproxim
e

f(~x)
(los

conceptos)

E
n

aprendizaje
no

supervisado
(form

ación
de

conceptos)
:

•
a

partir
de

ejem
plos:

{〈~x
e 〉}

•
elaborar

una
hipótesis

,h(~x),
que

generalice
casos

observados
(«inventar»

los
conceptos)

«
~x

e »:vector
de

valores
de

atributos
(num

éricos,nom
inales...)

«
f(~x

e )»:concepto
alque

pertenece
elejem

plo

N
orm

alm
ente

hay
hipótesis

alternativas
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C
uando

hay
varias

(o
m

uchas)
hipótesis...

o
o

o
o

(c)

o
o

o

o
o

(a)

o
o

o

o
o

(b)

o
o

o

o
o

(d)

o

N
ecesidad

de
un

criterio
de

preferencia
(bias)

C
riterio

general:N
avaja

de
O

ckham
(O

ccam
)

«P
luralitas

non
estponenda

sine
neccesitate»

⇒
La

hipótesis
preferible

de
entre

todas
las

consistentes
con

las
observaciones

es
la

m
ás

sencilla
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E
lección

de
hipótesis:ejem

plo

C
lasificación

de
ejem

plos
con

dos
atributos

con
valores

reales:

x
ox

x

x
x

o
o

o
x

x

x

x
x

o

o

x

x

x
o

o

x

o

o
o

o

o

x

h1

h2

m
uy fácil

fácil
h1: dos errores
h2: m

ás com
pleja

h(~x)
≈

f(~x)
que

m
inim

ice
E
(h
,f(~x))

+
α
·C

(h),
con

E
(h
,f(~x)):%

errores
en

datos,C
(h):com

plejidad
de

h

N
o

hay
regla

general

N
orm

alm
ente

lim
itado

por
elalgoritm

o
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