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Capitulo 1

Introducciéon

Uno de los objetivos de esta tesis es dar un panorama general de la pro-
gramacion légica inductiva. En particular presentar la resolucion inversa,
considerada una de las primeras técnicas de la programacion loégica inducti-
va. Para entender esta técnica se describe la implementacion del sistema de

inferencia inductiva CIGOL, desarrollado por Stephen Muggleton [MB88a).

En este capitulo se presenta una introduccién a la programacion logica
inductiva. En dicha introduccion se establece la relacién de la programacion
logica inductiva con la programacion logica y el aprendizaje de maquina. Des-
pués, se presenta una descripcion del trabajo desarrollado. Posteriormente,
se elabora un resumen del contenido de esta tesis. Finalmente, se aclaran la

notacién y el uso de algunas palabras dentro de este trabajo.
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1.1. Programacién légica inductiva

La programacion logica inductiva toma elementos tanto del aprendizaje de
méquina como de la programacion logica. Del aprendizaje de méquina in-
ductivo toma su objetivo: desarrollar herramientas y técnicas que permitan
inducir hipétesis a partir de observaciones y sintetizar nuevo conocimiento
obtenido por la experiencia. De la programacion légica toma el lenguaje que
permite representar las hipotesis y las observaciones. El uso de este lenguaje
le ayuda a superar dos de las principales limitaciones de las técnicas clésicas

de aprendizaje de maquina:

1. el uso de un formalismo limitado para representar el conocimiento

(esencialmente logica proposicional),

2. dificultades al usar conocimiento previo sustancial durante el proceso

de aprendizaje.

Superar la primera limitaciéon es importante porque el conocimiento en
muchos campos de estudio puede representarse solamente dentro de la légica
de primer orden o un formalismo equivalente, y no dentro de la légica propo-
sicional. Un problema en que dicha limitacion se hace evidente es en el campo
de sintesis de programas logicos a partir de ejemplos. Muchos programas 16-
gicos no pueden definirse al usar solamente logica proposicional. Ademas, la
légica ofrece un formalismo elegante para representar el conocimiento y, por

lo tanto, incorporar dicho conocimiento dentro de la tarea de induccién.

La programacién légica inductiva extiende la teoria de la programacién

logica al investigar la induccién en lugar de deduccién como regla bésica
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de inferencia. Antes del advenimiento de la programacién l6gica inductiva, la
teoria de la programacion logica enfatizaba la inferencia deductiva a partir de
formulas 16gicas provistas por el usuario. La teorfa de la programacion logica
inductiva, en cambio, describe la inferencia inductiva de programas logicos a
partir de instancias y conocimiento previo. De este modo, la programacién
légica inductiva puede contribuir a la practica de la programacion légica, al
proveer herramientas que ayuden a los programadores légicos a desarrollar

programas.

La programacién légica inductiva se distingue de otras areas de investi-
gacion de inferencia inductiva como induccién de graméticas e induccién de
autématas finitos por su énfasis en el uso de una representacién universal.
Las representaciones universales prometen un rango mayor de aplicaciones.
Podria decirse que los programas 16gicos son més faciles de manipular por un
algoritmo de aprendizaje de miquina que otras representaciones universales,
como maquinas de Turing o programas en LISP. Esto se debe al hecho de
que en la logica clausal se pueden hacer cambios a un programa al agregar o

quitar ya sea cldusulas completas o literales dentro de una clausula.

1.2. Trabajo desarrollado

El trabajo desarrollado en esta tesis se puede dividir de la siguiente manera:

Se modifico el codigo de CIGOL proporcionado por Stephen Muggleton

que corria bajo Quintus Prolog 2.4.2 para que corriera bajo Sicstus Prolog
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3.11.1. Esto se hizo ya que la versién referida de Quintus Prolog no esta
disponible actualmente y tal como se encontraba el cédigo no corria bajo

versiones actuales ni de Quintus ni de Sicstus Prolog.

Una vez que se realiz6 esta modificacion, se llevo a cabo el analisis del
cédigo de CIGOL que dio como resultado la formulacién de algunos algorit-
mos que aparecen en el capitulo 5, los cuales se basan en resultados teéricos

que aparecen en dicho capitulo.

En el capitulo 4 se presenta un lema relacionado con la formulacion de

los operadores de resolucion inversa.

Ademas, se realizé una recopilacion de resultados principales de la pro-

gramacioén légica y de la programacién légica inductiva.

1.3. Breve descripcién del contenido

El capitulo 2 presenta los fundamentos de la programacion logica que seran

necesarios para los propositos de esta tesis.

El capitulo 3 comienza con una descripcién de la programacién logica
inductiva y contintia con el planteamiento del problema que intenta resolver
esta disciplina. Después se describen la técnica de resolucién inversa y los
operadores que la conforman. Finalmente se enumeran algunas aplicaciones

de la programacioén logica inductiva.
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El capitulo 4 contiene los algoritmos de los operadores que invierten reso-
lucién, implementados en CIGOL. Ademas, se ejemplifica el funcionamiento

del sistema.

En el capitulo 5 se describe de manera detallada la implementacion de

CIGOL y se establece su relacién con algunos resultados teéricos.

El capitulo 6 presenta algunas notas finales.

1.4. Notacidon

Los autores de esta tesis utilizan subrayado sencillo al escribir las palabras

en inglés.

Dentro de este trabajo, se usan las palabras software, implementar e
implementacion, todas ellas aceptadas por la Real Academia de la lengua

Espafiola (RAE).
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Capitulo 2
Programacion 16gica

En este capitulo se establece un panorama general de la programacion logi-
ca. Se da una breve introduccion al concepto de programacion logica y sus
antecedentes, se define la sintaxis y se establece la semantica del lenguaje de
la programacién légica.

El contenido de este capitulo se basa en [Apt97] [Hog90] [L1o87]. Se
supondra que el lector esta familiarizado con algunos conceptos basicos de la

légica de primer orden.

El objetivo de este capitulo no es profundizar en el estudio de la pro-
gramacién logica, sino establecer un conjunto basico de conceptos que se

utilizaran en lo sucesivo.

2.1. Antecedentes

Como primera aproximacion, la programacién légica es un formalismo com-

putacional que combina dos principios:

7



8 PROGRAMACION LOGICA

= La l6gica para representar el conocimento.

» La inferencia para manipular la representacion del conocimiento.

En términos de la solucién de problemas, el primer principio trata con la
representacion de suposiciones y conclusiones, mientras que el segundo trata
con el establecimiento de conexiones logicas entre las suposiciones y conclu-
siones. De manera general, el objetivo es inferir una conclusién a partir de

las suposiciones dadas y hacerlo de una manera computacionalmente viable.

En términos concretos, el formalismo estandar de la programacién légica
usa un fragmento particular —ldgica clausal— de la logica de predicados de
primer orden como lenguaje para la representacién del conocimiento, y una
regla de inferencia particular —resolucién— como mecanismo de manipula-

cién de la representacion del conocimiento.

La programacioén légica representa un punto de convergencia en las disci-
plinas de légica, demostraciéon automéatica de teoremas y ciencia de la com-
putacién. En particular, la l6gica contribuyé con sistemas simbolicos que
gozaban de economia de sintaxis y para los cuales las nociones de derivar
e interpretar enunciados podian expresarse independientemente una de la
otra, y aun asi relacionarse. Esto se debe en particular a Gottlob Frege, cuyo
trabajo introdujo lo que ahora se considera como la formulacién estdndar de
la l6gica de primer orden, y a Alfred Tarski, quien aclar6é confusiones seméan-

ticas entre verdad y demostracion.
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La teoria de la légica clausal, y un teorema en particular —teorema de
Herbrand— se debe a Jacques Herbrand; el descubrimiento de la resolucion
—un paso fundamental para la automatizacion en la demostracion de teore-
mas de la légica clausal— se debe a J. Alan Robinson. La aplicacién de estos
conocimientos en la programacioén, ciencia de la computacion e inteligencia

artificial fue iniciada por Carl Hewitt, Alain Colmerauer y Robert Kowalski.

El formalismo adecuado para la programacion y representaciéon del cono-
cimiento se introdujo en 1974 por Kowalski [Kow74]. La diferencia principal
de la programacion loégica con los demostradores automéaticos de teoremas
basados en resolucién, es que la primera puede usarse no sélo para demos-
trar, sino también para calcular. De hecho, la programacién légica ofrece un
nuevo paradigma de programacion el cual originalmente se implementé en
Prolog, un lenguaje de programacion introducido a principios de los anos
setenta por un grupo dirigido por Colmerauer. Desde entonces, el paradigma
de la programacion logica ha inspirado el diseno de nuevos lenguajes de pro-
gramaciéon que se han usado exitosamente para abordar diversos problemas

computacionalmente complejos.

2.2. Sintaxis del lenguaje de la programacién
légica
A continuacién se define un tipo de formulas especiales dentro del lenguaje

de primer orden, dado un “alfabeto”. Estas formulas constituyen la llamada

forma clausal. La forma clausal es una de las muchas formas normales de la
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légica de primer orden y es el sublenguaje en el cual los programas logicos
se escriben convencionalmente. La caracteristica que tienen en comin todas
las formas normales es hacer la estructura de los enunciados regular [Hog90].
Dada cualquier férmula de la logica de primer orden A, se puede construir
una férmula B en forma clausal. Dicha forma clausal no siempre es equiva-
lente a la formula A. Sin embargo, se puede decir que B es inconsistente si y

solo si A es inconsistente |[Gal86].

Definicion Un alfabeto consta de las siguientes clases disjuntas de simbolos:

un conjunto infinito numerable de variables

un conjunto de simbolos de funcién

un conjunto de simbolos de predicado

= un conjunto de conectivos ({A,V, -, —, <})

un conjunto de cuantificadores
Definicién Un término se define inductivamente como sigue:

= Una variable es un término.

= Si f es un simbolo de funcién de aridad n > 0y ty,...,t, son términos,

entonces f(ty,...,t,) €s un término.

Un simbolo de funcién de aridad 0 se llama constante y en ese caso se
omiten los paréntesis. Un término que no contiene variables se llama aterri-

zado.
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En este trabajo, las variables se denotan por las letras mindsculas u, v, w, ,
Yy, 2; las constantes, por las letras mintsculas a, b, ¢, d, e; las letras mintsculas
para denotar los simbolos de funcién de aridad positiva son f, g, h, k. Todas

las letras que se usan para denotar términos pueden tener subindices.

Definicién Si p es un simbolo de predicado de aridad n > 0y ty,...,t,
son términos, entonces, p(ty,...,t,) es un dtomo. Si n = 0 se omiten los

paréntesis.

Definiciéon Una literal es un 4tomo o la negacién de un atomo. Una literal

positive es un adtomo. Una literal negativa es la negacién de un dtomo.

Definicion Una cldusula es un conjunto de literales
{Al,...,An,_lBl,...,_' m}

donde cada A;, Bj es un 4tomo, 0<i<ny0<j<m.Sin=0ym=01Ia

clausula se llama vacie y se denota como 0.

Por conveniencia se adoptaré la notacion de Kowalski para clausulas

Al,...,AnHBl,...,Bm

Definicion Una cldusula definida es una clausula que contiene exactamente

una literal positiva A.

Este tipo de clausula se denota como

A<—B1,...,Bn
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A se llama la cabeza de la clausula y {—B,...,~B,} el cuerpo. La cabeza

de una clausula C' también puede denotarse como Cigpezq ¥ €l cuerpo como

Ccuerpo-
Definicion Una cldusula unitaria es una clausula de la forma
A
esto es, una clausula definida con el cuerpo vacio.
Definicién Una meta es una clausula de la forma
— By,...,B, n>0

es decir, una clausula que no tiene cabeza (no tiene literales positivas). Cada

B;, 1 <i < n, se denomina submeta. Si n = 0 se denota como O.
Definicién Un programa ldgico es un conjunto finito de clausulas definidas.

En lo sucesivo se hara referencia a un programa légico de esta manera o

simplemente como programa.

Definicién El lugar dentro de un término o literal se denota por una tupla
y se define recursivamente como sigue. El término en el lugar (a;) dentro
de f(t1,...,tn) €s t,,. El término en el lugar {(a;,...,an,), m > 1, dentro de
f(t1,...,t,) es el término en el lugar {a,, ..., a,) dentro de ¢,,. La definicién
de lugar puede extenderse a lugar dentro de una cldusula, si se supone que

se tiene un orden fijo de las literales de una clausula.

Se dice que E es una ezpresidn, si es un término, una literal o una clausula.

Con vars(FE), se denota el conjunto de las variables que ocurren en FE.
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2.3. Unificaciéon

Dentro de la programacién logica, las variables representan valores desco-
nocidos. Los valores asignados a las variables son términos. Estos valores
son asignados por medio de ciertas sustituciones, llamadas “unificadores”. Al
proceso de calcular estos unificadores se llama unificacion. Por tanto, la uni-
ficacion forma un mecanismo basico mediante el cual un procedimiento de
prueba utiliza los programas logicos para calcular. En esta seccién se abor-

daran algunos conceptos basicos para entender este mecanismo.

Definicién Una sustitucidn 6 es un mapeo finito de variables a términos,
que asigna a cada variable z en su dominio, que se denota como dom(6), un

término ¢t diferente de z. Se denota como

{xl/tl,...,xn/tn} TLZO

donde
= I,,...,Z, Son variables distintas,
» {1,...,t, son términos,

L ].SZSTL, xi#ti.

Si n = 0 la sustitucion se llama sustitucidon identidad y se denota como

Considérese una sustitucion 6 = {z1/t1,...,Zn/tn}. Siti,. .., t, son todos

aterrizados, 4 se llama sustitucion aterrizante.
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La aplicacion de una sustitucién 6 = {z,/t1,...,T,/t,} a una expresion
E, denotada como F#6, es la expresion obtenida al remplazar simultdneamen-

te cada ocurrencia de z; en F por t;.

De manera informal, puede decirse que las variables zy,...,z, se ligan a

t1,...,t, respectivamente.

Definicién Sea F una expresion. Un renombramiento de E es una susti-
tuciéon de variables a variables {z1/y1,...,Zn/ys} tal que {z1,...,2,} C
vars(E), con y; # y; sii # jed,j € [L,n]y (vars(E)\ {z1,...,2.}) N
{y1,- -y} = 0.

Definicién Sean F una expresiéon y 4 una sustituciéon. Ef se llama una ins-
tancia de E. Se dice que una instancia es aferrizada si no contiene variables.

Si 6 es un renombramiento, entonces se dice que es una variante de E.

Sea E una expresion. Se denotara como aterrizados(E) al conjunto de todas
las instancias aterrizadas de E. Asimismo, si S es un conjunto de expresiones,
aterrizados(S) es el conjunto de todas las instancias aterrizadas de todos los

elementos de S.

Definicién La composicion de dos sustituciones § = {ui/s1,...,Un/Sm}
y n = {v1/t1,...,v/t,}, denotada como 67, es la sustitucién obtenida del
conjunto

{Ul/-sl’?) cee ;Um/smn; Ul/tla e 7U‘n/tn}

eliminando cualquier u;/s;n para el cual u; = s;n y eliminando cualquier v; /¢,

para el cual v; € {uy,...,Un}
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Ejemplo Sean 0 = {z/f(y),y/z} y n = {z/a,y/b, z/y}, entonces,
On = {z/f(b), 2/y}-

Informalmente, la unificacion es el proceso de hacer términos idénticos
mediante ciertas sustituciones. Este trabajo se limitard a “unificadores mas
generales”. La presentacion formal de la unificacién comienza con la siguiente

definicién necesaria para establecer la nocién de unificador méas general.

Definicién Sean 0 y 7 sustituciones. Se dice que # es mds general que T si

para alguna sustitucién 7 se tiene que 7 = 0.

Definicién Sean 6 una sustitucion, y E; y E, expresiones que no tengan
variables en comun. Si E10 = E; y dom(8) C vars(E;), se dice que 0 es la

diferencia o 6-diferencia de E1 y E, y se denota como E; —p Ej.
El siguiente es el concepto clave de esta seccidon.
Definiciéon Sean 6 una sustitucién y E; y E, expresiones.

» 6 es un unificador de E, y E, si E10 = E,6. Si existe un unificador de

E\ y E,, se dice que E; y E, son unificables.

» Sedice que 6 es un unificador mds general (umg) de E, y E, umg(E}, E3),
si es un unificador de E; y E, y es méas general que todos los unificadores

de E1 y Ez.

Intuitivamente, un umg es una sustitucién que hace dos expresiones igua-
les, pero que lo hace de “la forma més general”, sin instanciar variables de
manera innecesaria. Por lo tanto, 6 es un umg si para cada unificador 7 existe

una sustitucién -y tal que n = 4.
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2.4. Seméntica del lenguaje de la programacion
légica

La seméntica declarativa de un programa légico estd dada por la seméntica
usual de las formulas en légica de primer orden. Esta seccién se enfocard en
la clase de las “interpretaciones de Herbrand”. Se introducird la nocién de
“modelo minimo de Herbrand” de un programa. Este modelo en particular
desempefia un papel central dentro de la teoria. Se establecera que el modelo
minimo de Herbrand es precisamente el conjunto de 4tomos aterrizados que

son “consecuencia légica” de un programa.

Antes de dar las definiciones principales de esta parte, serd conveniente
entender la motivacion de éstas. Para poder hablar acerca de la verdad o
falsedad de una formula, en nuestro caso, de una clausula o de un progra-
ma, es necesario dar significado a los simbolos utilizados para describirlos. El
significado de algunos de ellos puede ser fijo, pero el significado dado a las

constantes, los simbolos de funcién y de predicado pueden variar.

Una preinterpretacion [L1o87] para un lenguaje de primer orden £ consta
de un conjunto no vacio D, llamado el dominio de la preinterpretacion, una
asignacion de un elemento en D a cada constante en el alfabeto asociado a
L y una asignaciéon para cada simbolo de funcién en dicho alfabeto de un
mapeo que va de D™ a D. Una interpretacion [L1o87] I de un lenguaje de
primer orden L consta de una preinterpretaciéon J con dominio D de Ly de

la asignacion de una relacién en D™ a cada simbolo de predicado de aridad
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Por tanto, una interpretacion especifica un significado para cada simbolo
en la férmula. Se tendra particular interés en interpretaciones para la cuales
la féormula exprese una afirmacion “verdadera” en la interpretacion. Tal in-

terpretacién se llama modelo de la férmula.

Se dice que una clausula se satisface, si tiene un modelo al menos. Asi-
mismo, un conjunto de clausulas P (programa) es consistente si existe una

interpretacién I que satisface cada cldusula en P.

Si se piensa en un programa P y en una meta M, dentro de un sistema
de programacion logica, lo que se quiere demostrar es que PU{M} es incon-
sistente. De hecho, si M es la meta «— By,..., B,, entonces, demostrar que
P U {M]} es inconsistente es lo mismo que demostrar que {By,..., B,}0 es

consecuencia légica de P, para alguna sustitucion aterrizante 6.

Por lo anterior, demostrar la inconsistencia de P U {M}, implica demos-
trar que ninguna interpretacion de PU{M} es su modelo. Claramente, esto es
complicado. Sin embargo, existe una clase de interpretaciones méas pequena
y conveniente, estas interpretaciones son todas las que se necesitan estudiar
para demostrar inconsistencia. Estas son las llamadas “interpretaciones de

Herbrand”, que se definirdn en esta seccion.

Definicién Sea £ un lenguaje de primer orden. El universo de Herbrand U,

de L es el conjunto de todos los términos aterrizados que pueden formarse
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con los simbolos funcién en el alfabeto asociado a £. En el caso de que dicho
alfabeto no tenga constantes, se afiade alguna constante, por decir a, para

formar términos aterrizados.

Ejemplo Considérese el programa

p(z) — q(f(z),9(x))
r(y)
que tiene un lenguaje de primer orden subyacente £ basado en los simbolos

de predicado p,q,r y los simbolos de funcién f,g. El universo de Herbrand

de L es
{a, f(a),g(a), £(f(a)), f(g(a)), 9(f(a)), 9(g(a)), -}

Definicién Sea £ un lenguaje de primer orden. La base de Herbrand B de
L es el conjunto de todos los 4tomos aterrizados que pueden formarse con

los simbolos de predicado de L.

Ejemplo Del ejemplo anterior, la base de Herbrand de £ es

{r(a),q(a,a),r(a), p(f(a)),p(9(a)), q(a, f(a)),. - .}.

Definicién La preinterpretacidn de Herbrand de L consta de:

= un dominio conformado por U,
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= un mapeo tal que si f es un simbolo de funcién de aridad n en el
alfabeto de £, entonces se le asigna el mapeo de (Uz)™ a Uz que mapea

la secuencia t,...,t, de términos aterrizados al término aterrizado

fltr, .- tn)-

Definicién Sea £ un lenguaje de primer orden. Una interpretacion de Her-

brand es una interpretacion I basada en la preinterpretacion de Herbrand de

L.

De esta manera, si p es un simbolo de predicado de aridad n en el al-
fabeto de £ entonces se le asigna un conjunto p; de tuplas con n términos

aterrizados.

Definiciéon Sean £ un lenguaje de primer orden y S un conjunto de férmu-
las cerradas de £. Un modelo de Herbrand de S es una interpretacion de
Herbrand que es modelo de S. Un modelo de Herbrand de S se denomina
modelo minimo de Herbrand M, de S si esta incluido en cualquier modelo

de Herbrand de S.

De este modo cada interpretaciéon de Herbrand de £ se determina de
manera Gnica por la interpretacion de los simbolos de predicado. Hay una
correspondencia natural entre interpretaciones de Herbrand y subconjuntos
de la base de Herbrand que se hace explicita mediante el mapeo que asigna

a la interpretacion de Herbrand I el conjunto de dtomos aterrizados
{p(t1,...,ts) | p es un simbolo de predicado de aridad n y (t1,...,t,) € pr}-

Esto permite identificar interpretaciones de Herbrand de £ con subcon-

juntos (posiblemente vacios) de la base de Herbrand.
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Teorema 2.4.1 (Teorema de Herbrand) [Doe%4| Sea P un programa. Las

siguientes afirmaciones son equivalentes.

1. P tiene un modelo.
2. P tiene un modelo de Herbrand.

3. aterrizados(P) es consistente.

La siguiente definicion establece la nocién de verdad respecto a una inter-

pretacion de Herbrand. Se dice que E es verdad respecto a la interpretacion

I (I =E).

Definicién [Apt97] (Nocién de verdad) Si I es una interpretacion de

Herbrand. Entonces

1. para un atomo A

I = A sii aterrizados(A) C 1,

2. para una clausula C

I = C sii para toda A — By,...,B, € aterm'zadbs(C),
{B,...,B,} C I implica A € I.

En particular, para una interpretacién de Herbrand I y un 4tomo aterri-
zado A, I = A siy s6losi A € I. Entonces cada interpretacién de Herbrand

puede identificarse con el conjunto de 4tomos aterrizados que son verdaderos
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en ella.

Un programa P = {C},...,C,} es verdadero en I, denotado como I |= P,
si y solo si

A menudo serd conveniente referirse, abusando del lenguaje, a la inter-
pretacién de un conjunto S de férmulas en lugar de la del lenguaje de primer
orden subyacente del cual provienen las férmulas. Normalmente se asume que
el lenguaje de primer orden subyacente se define por medio de los simbolos
de funcién y de predicado que aparecen en S. Bajo este entendido, se hard
referencia al universo de Herbrand Us y la base de Herbrand Bs de S. En
particular, el conjunto de férmulas serd con frecuencia un programa P. De
este modo se haré referencia al universo de Herbrand Up; a la base de Her-

brand Bp, y al modelo minimo de Herbrand Mp de P.

Sean P un programa y A un atomo. Se dice que A es consecuencia l6gica
de P, denotado como P |= A, si para toda interpretacion I tal que I = P se
tiene que I = A. De igual manera si C es una clausula, C' es consecuencia
logica de P, denotado como P |= C, si para toda interpretacion I tal que

I = P se tiene que I = C.

El siguiente teorema establece que los 4tomos en M p son precisamente
aquellos que son consecuencia logica del programa. Este resultado se debe a

van Emden y Kowalski [VEK76].

Teorema 2.4.2 Sea P un programa. Entonces Mp={A € Bp: P |= A}.
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Definicién Sean P un programay M una meta. Una respuesta para PU{M}

es una sustitucion de las variables de M.

Definicién Sean P un programa, M una meta «— B;,..., By y 6 una res-

puesta para PU{M}. Se dice que 6 es una respuesta correcta para PU {M}

si {Bi,..., By} es consecuencia logica de P.
Teorema 2.4.3 Sean P un programa y M una meta «— B,,...,By. 510 es
una respuesta para P U {M} tal que {By,..., Bi}0 es aterrizada, entonces

las siguientes afirmaciones son equivalentes:
1. 8 es correcta.
2. {Bi,...,Bx}0 es verdadera respecto a cada modelo de Herbrand de P.

3. {By,...,Bx}0 es verdadera respecto al modelo minimo de Herbrand de

P.

Demostraciones de los teoremas presentados en esta seccién se encuentran

en [L1087].

2.5. Inferencia

La légica de primer orden provee métodos para deducir teoremas de una teo-
ria. Esto puede caracterizarse como las férmulas que son consecuencia logica
de los axiomas de la teoria, esto es, son verdaderas en toda interpretacion
que es modelo de los axiomas de la teoria. Los sistemas de programaciéon

logica en los que estamos interesados usan “resolucién” como unica regla de
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inferencia.

La “resolucion” es una regla de inferencia aplicable a la logica clausal.
Brevemente se puede decir que a partir de dos clausulas que tengan una for-

ma apropiada la resolucién deriva una nueva cldusula como consecuencia.

La siguiente es una definicién de un tipo especial de resolucion.

Definicion [L1o87]. Sean M =— A,,...,An,..., Ay unametay C = A «
Bi,..., By una clausula definida. Entonces M’ se deriva de M y C, al usar

el umg 6, si y solo si:
1. wvars(M)Nwvars(C) = 0.
2. A, es un atomo, llamado el 4tomo seleccionado, en M.
3. feselumgde A, y A.

4. M’ es la meta «— (Al, C ,Am——l)Bly- . .,Bq,Am+1, ce ,Ak)e.

Se dice que M’ es la resolvente de M y C.

El mecanismo descrito en la definicién anterior se llama paso de resolucion-
SLD. Al iterar pasos de resolucion-SLD se obtiene una derivacién-SLD. La

abreviatura SLD, viene de Selection rule driven Linear resolution for Definite

clauses en inglés [Apt97].

Como se dijo, la resolucién se usa para derivar las consecuencias de un
programa légico. Ahora bien, los demostradores de teoremas basados en re-

solucién son sistemas de refutacion. Esto es, la negacién de la féormula que se
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va a demostrar se agrega a los axiomas y se intenta derivar una contradiccion

(clausula vacia).

Dado un programa légico P, una clausula C es consecuencia de P siy s6lo

si se puede demostrar que PU{—CY} es inconsistente (i.e., no tiene modelos).

Definicién Sean P un programa légico y M una meta. Una refutacidn-SLD
de P U {M} es una derivaciéon-SLD finita que tiene como ultimo resolvente

la clausula vacia O.

Se dice que una derivacion-SLD de PU{M} es ezitosa si dicha derivaciéon
es una refutacién-SLD de P U {M}. Si 6,,...,0, son los umgs tomados en
cada paso de resolucién-SLD entonces la composicion (6 .. . 6,) restringida a
las variables de M, se llama respuesta calculada de PU{M}y M6, ...6, es
la instancia calculada de M. Una derivacién es fallida si el ultimo resolven-

te no es la clausula vacia y no se pueden aplicar mas pasos de resolucién-SLD.

Teorema 2.5.1 (Correccion de respuestas calculadas) [L1087|. Sean P
un programa y M una meta. Entonces cada respuesta calculada de PU{M}

es una respuesta correcta de P U {M}.

Corolario 2.5.2 [Llo87]. Sean P un programa logico y M una meta. Si

existe una refutacién-SLD de PU{M}, entonces, PU{M} es inconsistente.

Véanse demostraciones en [L1087].

El resultado siguiente de completitud se demostrdé por primera vez en

[Hil74).
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Ry=M =« p(:L‘,b) C, = p(’U,Z) — q(v,y),p(y,z) 0 = {'U/:L" Z/b}

Ry = q(z,y),p(y,b) Cy=q(a,b) 0= {z/a,y/b}

Ry =« p(b,b) Cs; = p(w, w) 03 = {w/b}

R3

Il
(|

Figura 2.1: Una refutacion-SLD de P U {M}

Teorema 2.5.3 Sean P un programa y M una meta. Supdngase que PU{M}

es inconsistente, entonces, existe un refutacion-SLD de P U {M}.

Teorema 2.5.4 (Completitud de respuestas calculadas) Sean P un
programa y M una meta. Para cada respuesta correcta 6§ de PU{M}, existe
una respuesta calculada o para PU {M} y una sustitucion vy tales que 0 es

igual a la restriccion de oy a las variables de M.

Ejemplo Considérese el siguiente programa P

L. p(z,2) « q(z,y),p(y, 2)
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2. plz,z) —
3. q(a,b) —

Sea M =« p(z,b). La figura 2.1 muestra una refutaciéon-SLD de P U
{M?}, donde 6; denota el umg que se usa en cada paso de resoluciéon-SLD.
Cada atomo seleccionado esta subrayado. Esta refutacién corresponde a la

respuesta calculada {z/a}, ya que 6,6,05 = {v/a,z/a,y/b, z/b,w/b}. 4

Cuando se busca una derivacién exitosa de una meta, las derivaciones-
SLD se construyen con la intencién de generar una refutaciéon. Todas estas
derivaciones forman un espacio de busqueda. Una manera de organizar este
espacio de bisqueda es dividir las derivaciones-SLD de acuerdo con la clau-
sula elegida para realizar cada paso de resolucion-SLD. Esto lleva al concepto

de drbol-SLD.

Definicién Sean P un programa légico y M una meta. Un drbol-SLD de

P U{M} es un arbol tal que
s Cada nodo del 4rbol es una meta.
n La raiz es M.

m Sea — Ay,...,An,...,Ar (k > 1) un nodo en el arbol y supéngase
que A,, es el dtomo seleccionado. Entonces para cada clausula A «
By, ..., B, tal que A,, y A son unificables por medio de 8, el nodo tiene

como hijo

— (Al,. . ,Am_l,Bl,. . .Bq,Am+1, PN ,Ak)@
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» Los nodos que son la clausula vacia no tienen hijos.

Cada rama del 4rbol-SLD es una derivaciéon de P U {M} las ramas que
corresponden a derivaciones exitosas se llaman ramas ezxitosas, las ramas de
derivaciones infinitas se llaman ramas infinitas; y las ramas que corresponden

a derivaciones fallidas, ramas fallidas.

Ejemplo Considérese el siguiente programa

1. p(z,2) = q(z,9),p(y, 2)
2. p(z,z) «
3. q(a,b) «—

y la meta « p(z,b).

Las figuras 2.2 y 2.3 muestran respectivamente dos arboles-SLD para este
programa y esta meta. En la figura 2.2 la regla de seleccion es tomar el &tomo
de méas a la izquierda. En la figura 2.3 la regla de seleccién es tomar el 4tomo
de més a la derecha. Los 4tomos seleccionados estan subrayados y las ramas
exitosas, fallidas e infinitas se muestran. Notese que el primero es un arbol
finito, mientras que el segundo es infinito. Cada 4rbol tiene dos ramas exitosas

que corresponden a las respuestas {z/a} y {z/b}, respectivamente. <
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« p(z,b)
1 2
— q(z,y),p(y,b) O
{z/b}
exitosa
3
« p(b, b)
1 2
— q(b,u),p(u,b) o
fallida {z/a}
exitosa

Figura 2.2: Un arbol-SLD finito
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{z/ b}
/\ exitosa

—q(z,y),q(y,u), p(u —p
/\ 3
— q(z,y), q9(y,u), g(u, v), p(v, b) q(z,y),p(y,b)
1/\2 ]
: - 3 {z/a}
infinita exitosa
— q(z,a)
fallida

Figura 2.3: Un arbol-SLD infinito

29
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Capitulo 3

Programacion légica inductiva

En este capitulo se ofrece un panorama general de la motivacion detrés de la
programacién légica inductiva (PLI) [BG96] [BM95] [LD94] [NCAdW97], asi
como de los fundamentos teéricos de ésta [BG96| [LD94] [MR94| [NCdW97]
[Sta93]. Se dedica una seccién a dar una breve exposicién de los métodos
que se usan en la PLI para inferir teorfas [BG96] [NCdW97] y se mencio-
nan algunas aplicaciones de la PLI dentro de diversas areas del conocimien-

to [LD94] [MR94].

3.1. Introduccidon

A pesar del éxito de la logica deductiva, una pregunta ha surgido. Si todo el
razonamiento humano o de méquinas proviene de axiomas légicos, ;Enton-
ces de dénde provienen los axiomas l6gicos? Una respuesta aceptada a esta
pregunta es que los axiomas l6gicos, que representan creencias generalizadas,

pueden construirse de hechos particulares al usar razonamiento inductivo.

31
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La historia del razonamiento inductivo interactiia con todo desarrollo de su
contraparte deductiva. En la antigua Grecia el razonamiento inductivo de-
sempefi6 un papel clave en las discusiones dialécticas de Socrates, las cuales
se describen en el Crito de Platon. En estas discusiones los conceptos se
desarrollaron y refinaron al utilizar una serie de ejemplos y contraejemplos

tomados de la vida diaria.

En el siglo XVII Francis Bacon en su obra Novum Organum [Bac94| dio
la primera descripcién detallada del método cientifico inductivo. En siglos
posteriores, muchos filésofos reanudaron el estudio de la induccién. David
Hume [Hum00, Hum78] formulé lo que actualmente se conoce como el pro-
blema de induccién o el problema de Hume: ;C6émo puede la induccién a
partir de un nimero finito de casos resultar en conocimiento sobre la infini-
dad de casos para los que una regla general se aplica? ;Qué justifica inferir
una regla general a partir de un nimero finito de casos particulares? Sorpre-
sivamente, Hume respondi6 que no existe tal justificacién. Desde su punto de
vista, es simplemente una cuestién psicolégica de los seres humanos, que al
observar que algin patrén particular se repite en casos distintos (sin obser-
var contraejemplos del patrén), tendemos a esperar que este patrén aparezca
en todos los casos similares. Hume senal6 que esta expectativa es un hébito,
anélogo al habito de un perro que corre a la puerta después de oir que su amo
lo llama, esperando que su amo lo saque a pasear. Otros filésofos como John
Stuart Mill [Mil58] intentaron encontrar una respuesta al problema que plan-
te6 Hume al establecer condiciones bajo las que una inferencia inductiva se

justifica. Otros fil6sofos que abordaron el tema fueron Stanley Jevons [Jev07]
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y Charles Sanders Peirce [Pei58].

En el siglo pasado, la induccién se retomé principalmente por filésofos y
matematicos que estaban involucrados en el desarrollo y aplicacion de logica
formal. El tratamiento que le dieron a la induccién a menudo fue en términos
de probabilidad o “grado de confirmacién” de una teoria en particular o de
hipétesis que se obtienen a partir de datos empiricos disponibles. Algunos de
los que principalmente contribuyeron son Bertrand Russell [Rus48, Rus97],
Rudolf Carnap [Car52, Car62|, Carl Hempel [Hem75, Hem99], Hans Reichen-
bach [Rei49] y Nelson Goodman [Goo73].

En los afios cincuenta y sesenta filésofos de la ciencia como Karl Pop-
per [Pop02| [Lak87] descalificaron la induccién. Sin embargo, en esos mismos
afios se reconocio en el creciente campo de la inteligencia artificial, que en un
sistema de inteligencia artificial no es necesario codificar todo el conocimien-
to de antemano. En cambio, es més eficiente proveer al sistema con un poco
de conocimiento y con la habilidad de adaptarse a las distintas situaciones
que se pudiera encontrar (para aprender de la experiencia). Asi el estudio de

la induccion pasé del campo de la filosofia al de la inteligencia artificial.

A pesar de que Gordon Plotkin en los afos setenta y Ehud Shapiro en
los anos ochenta trabajaron en sistemas inductivos basados en computadoras
dentro del marco de la légica de primer orden, la mayoria de los resultados
dentro del campo de aprendizaje de maquina se han obtenido a partir de

sistemas que construyen hipétesis en el limite de la l6gica proposicional.
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La abduccién es otro campo de estudio que debe mencionarse, debido a
que éste tiene una estrecha relacién con la induccién. La abduccién se in-
trodujo por el filésofo Charles Sanders Peirce [Pei58]. La forma logica de la
abduccién es muy similar a la de la induccién [DK96, KKT93|, las caracteris-
ticas que las distinguen son muy sutiles. Ambas proceden a patir de ejemplos
y conocimiento previo, y el objetivo es encontrar una teorfa que junto con el
conocimiento previo “expliquen” dichos ejemplos. Sin embargo, la teoria que
genera la abduccién debe de ser un hecho particular, que junto con el cono-
cimiento previo expliquen los ejemplos. Lo anterior difiere de la induccién, la

cual genera una teoria general.

Un ejemplo informal es el siguiente. Suponga que es Robinson Crusoe
en su isla, y que ve huellas de un humano extrafio en la arena. Puesto que
sabe que las huellas de humanos se producen por seres humanos, y que las
huellas no son suyas, entonces puede concluir, basandose en el conocimiento
previo, que alguien maés ha visitado la isla. La hipétesis de que alguien més
ha visitado la isla explica la presencia de las huellas (el ejemplo). El inferir

esta explicacion particular es un caso de abduccion.

3.2. Fundamentos

La programacion ldgica inductiva es una disciplina que estudia la construc-
ci6én de teorias clausales de primer orden a partir de “ejemplos” y “conocimien-

to previo”. Esta disciplina se encuentra en la interseccién de la programacién
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l6gica y el aprendizaje de maquina [LD94|. La programaci6n légica inductiva
tiene como propésito una formalizacién y el desarrollo de métodos para la

inferencia inductiva de programas logicos a partir de ejemplos.

El interés actual en el aprendizaje de maquina, como una subérea de la
inteligencia artificial, es doble. Por un lado, a pesar de que no hay concenso
sobre la naturaleza de la inteligencia, se estd de acuerdo en que la capaci-
dad de aprendizaje es crucial para cualquier comportamiento inteligente. El
aprendizaje de méaquina se justifica, de esta manera, desde un punto de vis-
ta cientifico como parte de la ciencia cognitiva. Por otro lado, las técnicas
de aprendizaje de maquina pueden usarse exitosamente en herramientas de
adquisicién de conocimiento, la cual es una justificacién desde el punto de
vista de la ingenieria, a saber, se acepta generalmente que el problema princi-

pal en la construccion de sistemas expertos es la adquisicién de conocimiento.

Diversos formalismos l6gicos se han utilizado en sistemas de aprendizaje
inductivo para representar ejemplos y descripciones de conceptos. Estos for-
malismos son similares a los que se usan para representar el conocimiento en
general, y van de la l6gica proposicional a la légica de predicados de primer
orden. Dentro de este Ambito se distingue entre sistemas que aprenden des-
cripciones de atributos, y sistemas que aprenden descripciones de relaciones

de primer orden.

Muchos algoritmos de aprendizaje inductivo ampliamente conocidos, co-

mo ID3 [Qui86] y AQ [Mic83] usan un lenguaje de atributo-valor para re-
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presentar objetos y conceptos, y se llaman por tanto sistemas de aprendizaje
de atributo-valor. También se llaman sistemas de apredizaje proposicional ya
que un lenguaje de atributo-valor es equivalente en poder expresivo al cilculo
proposicional. Tanto en ID3 como en AQ), los objetos se describen en térmi-
nos de sus caracteristicas globales, es decir, mediante valores de una coleccién
fija de atributos. Para representar conceptos se usan arboles de decisién en
ID3 y reglas “if-then” en AQ. Las dos principales limitaciones de los sistemas
de aprendizaje proposicional son la expresividad limitada del formalismo de
representacion y la capacidad limitada para tomar en cuenta el conocimiento

previo disponible.

Otra clase de sistemas de aprendizaje, llamados sistemas de aprendiza-
je relacionales, inducen descripciones de relaciones (definiciones de predica-
dos). En estos sistemas los objetos pueden describirse estructuralmente, es
decir, en términos de sus componentes y relaciones entre sus componentes.
Las relaciones dadas constituyen el conocimiento previo. En los sistemas de
aprendizaje relacionales, los lenguajes que se usan para representar ejemplos,
conocimiento previo y descripciones de conceptos son tipicamente fragmen-
tos de la logica de primer orden. En particular, el lenguaje de los programas
16gicos [L1087] provee suficiente expresividad para resolver un nimero signifi-
cativo de problemas de aprendizaje de relaciones. Los sistemas de aprendizaje
que inducen hipétesis en forma de programas logicos se llaman sistemas de

programacion ldgica inductiva.

Una de las ventajas principales de los sistemas de programacion logica in-
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ductiva sobre los sistemas de aprendizaje atributo-valor es que los primeros
permiten proveer conocimiento previo de un dominio especifico que puede
usarse durante el proceso de aprendizaje. El uso de conocimiento previo per-
mite desarrollar una representacién adecuada del problema y ademaés intro-
ducir restricciones especificas del problema dentro del proceso de aprendizaje.
En contraste los sistemas de aprendizaje de atributo-valor cominmente no
cuentan con conocimiento previo durante el proceso de aprendizaje. Asi que
si se tiene un sistema de programacioén légica inductiva, y se quiere aprender,
por ejemplo, a distinguir graficas ciclicas de aciclicas, las graficas se pueden
introducir al representar sus aristas como conocimiento previo. Ademaés, se
puede proveer una definicién recursiva de la nocién de camino dentro de una
gréafica. Si el problema es aprender acerca de las propiedades de compuestos
quimicos, las estructuras moleculares se pueden introducir como conocimien-
to previo en términos de los dtomos y los enlaces entre ellos. Si la tarea es
construir, de manera automéatica, un modelo de un sistema fisico a partir de
las observaciones de su comportamiento, las herramientas matemaéticas que
se consideren itiles para modelar el dominio del problema se incluyen en el
conocimiento previo. El uso de la programacién légica inductiva implica el
desarrollo de una buena representacion de los ejemplos y del conocimiento
previo pertinente. En la tltima seccion de este capitulo se abordarén algunas

aplicaciones de la programacién légica inductiva.
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3.3. Planteamiento del problema y definiciones

Se comenzara con la introduccién de la nociéon de un ejemplo del compor-
tamiento entrada/salida de un programa logico. Intuitivamente, un ejemplo
deberfa describir el comportamiento entrada/salida de un programa en un
caso especifico. Para programas légicos, esto se formaliza ficilmente al esta-
blecer los ejemplos como literales aterrizadas. La posibilidad de tener ejem-
plos no aterrizados es interesante, pero no se ha entendido suficientemente
bien en la PLI. Cada uno de dichos ejemplos, de hecho, describe un conjunto
posiblemente infinito de ejemplos aterrizados. El usuario entonces tiene la
posibilidad de proveer la entrada al sistema de aprendizaje de una manera
més concisa. Sin embargo, la mayorfa de los enfoques sélo consideran ejem-

plos aterrizados.

Los ejemplos necesitan no sélo describir el comportamiento de un progra-
ma, sino también pueden proveer informacién negativa, es decir, cosas que el
programa no deberia calcular. En general, los sistemas de aprendizaje induc-
tivo usan “ejemplos positivos” y “ejemplos negativos”. Los ejemplos positivos
son literales aterrizadas consideradas verdaderas en la interpretacion deseada
por el usuario, mientras que los ejemplos negativos son literales aterrizadas
que el usuario trata como falsas en la interpretacién deseada. El programa
aprendido debe realizar célculos que no contradigan los ejemplos. Si se con-
sidera un conjunto E* de ejemplos positivos y un conjunto E~ de ejemplos
negativos, esto se hace preciso de la siguiente forma:

Se espera que el sistema de inferencia produzca un conjunto finito de

clausulas en un lenguaje £ que explique los ejemplos positivos y excluya los
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ejemplos negativos.

De manera mas formal [Sta93|, sea M la interpretacién deseada y Ly el
lenguaje de los ejemplos sobre los simbolos de predicado y de funcién en M.

Una presentacién completa de M consiste en

Et={pely| Mg}y E ={peLo|p¢E'}

Los conjuntos de los ejemplos positivos £T y negativos £~ que se pro-
porcionan a los sistemas de inferencia inductiva son subconjuntos propios,
en la préctica finitos, de E* y E~. No obstante, para conjuntos finitos de
ejemplos no hay necesidad de construir una hipétesis, ya que el conjunto de
ejemplos positivos siempre puede usarse como un resultado correcto de la
inferencia inductiva. Por lo tanto, se considera el caso limite en el que se da

una presentaciéon completa y posiblemente infinita de M.

El objetivo de la inferencia inductiva dentro de este marco es encontrar

un conjunto finito de férmulas T en £ D Ly tal que
TEEtyTHE

i.e., para toda formula ¢ € Ly, se tiene que si ¢ € E* entonces T |= ¢ y si
v & E entonces T [~ ; que es equivalente a decir que para toda ¢ € L,
T = psiysoélosip € EY.

Esto altimo con T finito es exactamente la definiciéon de que T sea una
axiomatizacion finita de E*. Por lo tanto, el problema de la inferencia induc-

tiva en el limite es encontrar una axiomatizacion finita de la interpretacién
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deseada. Si la interpretacién deseada no es finitamente axiomatizable dentro
de un lenguaje L, la inferencia inductiva puede no tener éxito. Ademés, ni
siquiera es decidible si el conjunto de hechos aterrizados de E* validos en M

es finitamente axiomatizable dentro del lenguaje £ [Sta93].

A un programa légico B dado como entrada al sistema de inferencia se le
llama comtinmente conocimiento previo y representa una parte del programa
(axiomatizacion finita) deseado, que el usuario ya tiene disponible o se puede

programar directamente.

Se ilustrara la tarea de la PLI con un ejemplo. Imaginese que se esta
aprendiendo sobre las relaciones dentro del circulo familiar, y ya se tiene co-
nocimiento de las relaciones progenitor y mujer. Dicho conocimiento puede

representarse por el siguiente conjunto de cldusulas.

progenitor(ana, maria) «—
progenitor(ana,tomds) «—
progenitor(tomas, evelinda) «—
B = progenitor(tomas, ignacio) «—
mujer(ana) «—

mujer(maria) «—

mujer(evelinda) «—

Se supone que se tiene también conocimiento de los siguientes hechos

(ejemplos positivos) concernientes a la relacion entre hijas y progenitores
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especificos, representado de la siguiente manera.

e+ hija(maria, ana) «
hija(evelinda, tomas) «—

Ademés se sabe cuindo la relacién de hija no se cumple para individuos

particulares (ejemplos negativos).

hija(tomas, ana) +—

hija(evelinda, ana) «—

Al tomar B como cierto y compararlo con los hechos en £ y £~ se puede

pensar que la siguiente relacion se cumple.

= {hija(sc, y) < mujer(z), progenitor(y, x)

3.4. Herramientas de la PLI

Una palabra clave en el aprendizaje de maquina es generalizacién [BG96).
Aun cuando no hay un total acuerdo en la comunidad de aprendizaje de méa-
quina sobre el significado de generalizacién, a menudo se le considera como
la construccién de una descripcién general de un conjunto de ejemplos (posi-
tivos), tal que puede utilizarse para predecir la clasificacién de un nuevo tipo
de datos. El objetivo de esto es obtener una descripcién mas concisa de los
datos que, después de un esfuerzo inicial para construirla, pueda utilizarse

sin cambios posteriores.

Intuitivamente, se dice que una clausula C; es una generalizacion de otra

clausula Cj si todo modelo de C; es también modelo de Cy, pero lo contrario
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no es necesariamente cierto, es decir, no todo modelo de C; es modelo de C;.
En el marco de la légica esto puede hacerse preciso de diferentes maneras,
como C) |= C, (seméanticamente) o C; — C, (sintacticamente). Normalmen-
te se desea que la generalizacion sea una tarea que vaya de lo “especifico a
lo general”. Si los ejemplos (“lo especifico”) son el punto de partida, y la des-
cripcién aprendida (“lo general”) es el objetivo, dicho objetivo es un conjunto
de reglas que implican los ejemplos dados y quizi otros ejemplos. Como se
puede observar en el ejemplo de la seccion anterior, £* es “lo especifico” y

P U B es “lo general”.

Existen algunos métodos que se basan en la generalizacién de un con-
junto de ejemplos (positivos), y que encajan perfectamente con la nocién de
generalizacion, sin importar qué operador de generalizacion utilicen. Estos
métodos, comiinmente se conocen en la literatura en inglés como bottom-up.
Por otro lado, también existen los métodos conocidos como top-down, en la
literatura en inglés, que se basan en la especializacién de una hipétesis ge-
neral. En este trabajo sélo se explicaran algunos métodos bottom-up. Estos
métodos pueden clasificarse respecto a la forma en que realizan la genera-
lizacién. Los operadores de generalizacion clsicos estan representados por
reglas como “tirar condiciones”, remplazar constantes por variables y conjun-
ciones por disyunciones, y se han utilizado extensamente en el aprendizaje
de méquina [Mic83]. Sin embargo, todas las anteriores son reglas heuristicas
y pueden fallar en la tarea de dar una generalizacién correcta. En la PLI los
operadores inductivos se han desarrollado al invertir reglas deductivas debi-

damente formalizadas, a saber, unificacién y resolucion. Invertir estas reglas
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ha traido como consecuencia la construcciéon de sistemas con una base teérica

solida.

A continuacién se presentan tres modelos de generalizacién: “generaliza-

",

ciébn més especifica”; “generalizacién més especifica relativa”; y “subsuncién

generalizada”.

3.4.1. Modelos de generalizacién

Gordon Plotkin [Plo70] y John Reynolds [Rey70| fueron, probablemente, los
primeros en analizar rigurosamente la nocién de generalizacién como auto-

matizacién del proceso de inferencia inductiva.

Definicién Sean D y C clausulas. Se dice que C subsume o 0-subsume a D
si existe una sustitucién 6 tal que C0 C D (i.e., cada literal en C aparece

también en D).

Ejemplo Algunos ejemplos de #-subsuncién:
» C=p(z) « q(a) O-subsume a D = p(a) — p(f()),q(a)

» La clausula vacia O subsume a cualquier cldusula, pues el conjunto

vacio es subconjunto del conjunto de literales de cualquier clausula.

» La tnica clausula que subsume a la clausula vacia O es, la cldusula

vacia O misma.
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Un modelo de generalizacién usado por Plotkin y Reynolds establece que
una clausula C es mds general que una clausula D si C' #-subsume a D.

Usualmente esto se escribe como C > D.

Definicién C es la generalizacidn mds especifica (gme) del conjunto de clau-
sulas {Dy,...,D,} bajo 8-subsuncidn si C > D;, para toda 1 <i < n,y si

para algiina otra F sucede que F' > D;, entonces F' > C.

Considérense las siguientes cldusulas:

C, = tiene_alas(aguila) «— ave(dguila)

Cy = tiene_alas(halcon) «— ave(halcon)

Al usar la definicién anterior se puede ver que la gme para C, y C; es:

C; = tiene_alas(z) « ave(z).

Un algoritmo para calcular la generalizacién més especifica basado en [Plo70]

es el siguiente.

Algoritmo 3.4.1 Sean E; y E; expresiones tales que ambas son términos, o
literales con el mismo simbolo de predicado y signo (i.e., ambas son positivas,

o0 negativas).

1. Asignar E; a'V;, asignar €, la sustitucion identidad, a oy, © € {1,2}.
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2. Determinar si existen subtérminos t;, to que tengan el mismo lugar en
Vi, Va, respectivamente, y tales que t; # to y t, y ta tengan diferentes

simbolos de funcidn o bien, al menos uno de ellos sea una variable.

3. Si no ezisten tales t,,t, entonces parar. Vi es la generalizacion mds

especifica de {Ey, Ey} y Vi = Vs, Vioy = E;, 1 € {1,2}.

4. Si si existen tales ty,1,, entonces escoger una variable x que no ocurra
ni en Vi ni en Vo y remplazar cada ocurrencia de t; y t2 en el mismo

lugar en V| y Vi, respectivamente, por la variable elegida z.
5. Cambiar o; por {z/t;}o;, i € {1,2}

6. Ir al paso 2.
&

Ejemplo Se usaré el algoritmo 3.4.1 para encontrar la generalizacién mas

especifica del conjunto

{n(f(a,9(v)),z,9(y)),p(h(a, g(x)), 2, 9(z))}

Inicialmente se tiene que

Vi =p(f(a,9(y)),2,9())
Vo= P(hfﬂfug(x))sm,g(fﬂ))-

Se toma t; = y, t; = z, y z como la nueva variable. Entonces después de 4
se tiene que

Vi =p(f(a,9(2)), 2, 9(2))

Va = p(h(a, 9(2)), =, 9(2))
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y después de 5; que
o1 ={z/y}, o2 = {z/z}.

A continuacién, se toma t; = f(a,g(2)), t2 = h(a,g(z)) y w como la nueva

variable. Después de 4 y 5, se tiene que

Vi= plw,z,9(2)) = Vs
o= {w/f(a,9(2))H{z/y}
= {w/f(a,9(v)), 2/y}
or = {w/h(a,g(2))H{z/x}
{w/h(a,g(z)), 2/x}

El algoritmo termina con p(w, z, g(z)) como la gme. q

Il

En el marco de PLI, la generalizacién més especifica puede proveer una
base tedrica para la generalizacién. Sin embargo, la generalizacién més es-

pecifica no es muy 1til para el problema de la PLI. Por ejemplo, dadas dos
clausulas:

Cy
Cs

tio(z,y) « hermano(z, padre(y))

Il

tio(z,y) « hermano(z, madre(y))

la gme correspondiente es:

gme(Cy, Cy) = tio(z,y) < hermano(z, z)

lo cual no resulta muy informativo para definir la relacién tio. De hecho, se es-
t4 més interesado en encontrar una generalizaciéon del conjunto de ejemplos en
relacién con el conocimiento previo o a la teoria. Por tanto, si en el ejemplo an-

terior se sabe que progenitor(padre(z), ) es verdadero y progenitor(madre(z), z)
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es verdadero, entonces la generalizacion més especifica de C; y C; relativa a

este conocimiento resulta ser:

C = tio(z,y) < hermano(z,u), progenitor(u,y)

Se dice que una clausula C' es méas general que una clausula D respecto
a una teorfa 7' si T'U {C} = D. Como un caso especial, 7' puede ser un
conjunto de clausulas definidas (o programa). Este caso es importante para
la PLI, porque se podria tener un programa logico B de manera parcial, y
necesitar redefinir este programa mediante la adicién de otras clausulas que
permita derivar nuevos ejemplos. El programa logico parcial al que se hace

referencia es el conocimiento previo.

La nocion de generalizacién relativa a una teoria 7' dada fue estudiada
y definida por Plotkin [Plo71] como la extensiéon de la generalizacién més

especifica bajo #-subsuncion.

Definicién Una clausula C es mds general que una cldusula D respecto a
una teoria T, si T |= C6 — D para alguna sustitucién 6 [Plo71]. Se dice
que C es la generalizacién de D relativa a T', C =7 D. Se utilizara gr para

referirse a la generalizacion relativa.

La relacién entre la generalizaciéon relativa y una refutacion se da en el

siguiente teorema:

Teorema 3.4.1 [Plo71] Sean C' y D cldusulas y P un programa légico. C' = p

D si y solo si C' ocurre a lo mds una vez en alguna refutacidn que demuestra

PEC—- D.
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Definicién Una cldusula C es la generalizacion mds especifica de las cléu-

sulas D; y D, relativa a una teoria T si y solo si
1. Cr=rDyyC =7 D;
2. ysiC' =7 D,y C'" > Dy entonces C' =7 C

La generalizacién més especifica relativa puede verse como una forma de
evitar algunos resultados sin sentido, generados por la gme, mediante el uso
del conocimiento previo. Sin embargo, aun la nocién de gr puede llevar a
algunas conclusiones contraintuitivas. Por ejemplo [Bun88|, de acuerdo con

la definicién anterior, se puede verificar que la clausula:
C = pequeno(z) < gato(z)

es méas general que la clausula:

D = mascota_mimosa(z) «— peludo(z), gato(z)
respecto al programa P:

mascota(z) «— gato(x)

mascota_mimosa(z) «— pequeno(z), peludo(z), mascota(z)
informalmente, se puede ver como sigue: suponga que para toda x se tiene
que si z es un gato, entonces = es pequeno (i.e., C es verdadera). Si se usa
la primera clausula de P también se tiene que si z es un gato, entonces  es
una mascota. De esta manera, si x es un gato peludo, entonces z es pequefio,
peludo y una mascota, y de la segunda clausula de P se tiene que z es una

mascota_mimosa (i.e., D es verdadera).
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De manera més formal, se tiene que C =p D puesto que P |= Ce — D.

Suponga ahora que una clausula C' es més general que una clausula D
si cualquier interpretaciéon de C puede utilizarse para generar al menos las
mismas conclusiones que D. Entonces, las clausulas C' y D mencionadas en
el ejemplo no se encuentran en una relacién de generalizacién, ya que definen

conceptos diferentes.

Para evitar las anomalias que puede generar la generalizacion relativa,
Wray Buntine [Bun88]| introdujo la nocion de subsuncién generalizada como
un caso especial de la generalizacién mas especifica relativa, restringida a
clausulas definidas. En el marco de la subsuncién generalizada, una clausula
definida C' es més general que una clausula definida D respecto a un progra-
ma P si, siempre que D pueda utilizarse para explicar un ejemplo, C' también
puede explicar ese ejemplo. Esto es, C' se puede aplicar en cualquier situa-
cién en la que D es aplicable esto se formaliza como: el conjunto de dtomos
“cubiertos” por C es un super conjunto de los 4tomos cubiertos por D. La

nociéon de cubrir se define a continuacién.

Definiciéon Se dice que una clédusula definida A «— By,...,B, cubre a un
atomo A; en una interpretacion I si existe una sustitucion aterrizante 6 tal
que Af es idéntica a A; e I = {By,...,By}6. Un conjunto de cléusulas
definidas cubre a un atomo A en la interpretaciéon I si alguna clausula en

dicho conjunto cubre a A en I.

La definicién anterior formaliza la nocion de que una cléusula sea la “res-

ponsable” directa de demostrar que un atomo es verdadero.
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Ejemplo Sean C' = p(f(z)) « p(z) y A = p(f(a)). Entonces, C cubre a A
en la interpretacion I = {p(a)}, ya que si 8 = {z/a}, entonces, Ceyerpoll =
p(a) es verdadera en I y Capezqf! = A. Notese que A no necesita ser verdadera
en I para aplicar la definicién de cubre. Asimismo, C no cubre a Aen I =
{p(f(a))}, aun cuando A es verdadero en I.

C = p(z) cubre a A = p(a) en cualquier interpretacion de Herbrand. <«
Ahora se puede definir la subsuncién generalizada.

Definiciéon Una cliusula definida C' es mds general que una clausula definida
D respecto a un programa P, si para cualquier modelo de Herbrand I de P,
y para cualquier &tomo A, C cubre a A en I siempre que D cubra a A en
I [Bun88]. Esto se denota como C =2 D. Se dice que C es una generalizacion

de D, y que D es una especializacién de C.

Esta definicién se extiende a un conjunto de cladusulas. El conjunto de
clausulas definidas {C},...,C,} =8 {Dy,..., D,,} respecto al programa 16-
gico P si para todo modelo de Herbrand I de P, y para cualquier 4&tomo A,

{Cy,...,Cy} cubre a A en I siempre que el conjunto {D;,..., Dy} lo cubre.

Ejemplo [NCdW97] Sea P el siguiente conjunto de clausulas:

mascota(z) «— gato(zx)
mascota(z) «— perro(z)
pequeno(z) «— gato(z)

y suponga que:

C' = mascota_mimosa(z) «— pequeiio(z), mascota(x)

D = mascota_mimosa(z) < gato(x)
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Ci(+) Ca(-)

th )

Figura 3.1: Paso simple de resolucién

entonces, se puede demostrar que C >_-;?, D. Suponga que M es un modelo
de Herbrand de P, y D cubre a algin dtomo A = mascota_mimosa(t)
en M. Entonces, para ¢ = {z/t}, Deyerpof! €s verdadero en M. Puesto
que M es un modelo de P, en particular de la primera y tercera clausu-
la de P, mascota(t) y pequenio(t) también deben ser verdaderas. Entonces,
Ceuerpo = {pequenio(t), mascota(t)} es verdadero en M y Cegpezall = A, asi
que C cubre a A en M. Por lo tanto, C' es més general que D respecto a P.
Dicho en lenguaje natural: si las mascotas pequefias son mascotas mimosas
entonces, los gatos son mascotas mimosas, puesto que se sabe que los gatos

son mascotas pequenas. q

3.4.2. Un método de programacién légica inductiva

En esta seccion se tratard un método cuyos operadores inductivos invierten la
regla de resoluciéon. Como se dijo antes, existen otros métodos que invierten

otras reglas deductivas.
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Resolucién inversa

La nocién de resolucién inversa se introdujo en el trabajo seminal de Stephen
Muggleton y Wray Buntine [MB88al. Sin embargo, algunos trabajos previos
ya utilizaban una versi6én simplificada de la resolucién inversa [Mug87, SB86).
Desde el primer trabajo de resolucién inversa se han presentado varios enfo-
ques, que han involucrado diferentes lenguajes de representaciéon y métodos
de aprendizaje, pero se ha mostrado que estos trabajos son esencialmente
una forma especial de la teorfa de resolucién inversa [LN92]. Més ain, Mug-
gleton [Mug91] ha descrito una perspectiva que unifica la resolucién inversa

y la nocién de generalizacién més especifica relativa.

Se comenzaréd por recordar la regla de resolucién y se estableceré la no-

tacion.

Dadas dos clausulas C; y Cj, la regla de resolucién permite deducir una
clausula nueva de la siguiente manera. Al suponer que las dos clausulas son
disjuntas respecto a sus variables, y tomar las literales /; y I, en C; y Cs
respectivamente, sea @ el unificador més general de [, y [, tal que —1,0 = l56.
Ya que [; y I, son disjuntas respecto a las variables, esto puede reescribirse
como —l;6, = l0;, con § = 6,6,. Entonces, al aplicar la regla de resolucién a

las clausulas Cy y Cs, la resolvente C puede expresarse como:
= (Cl - {El})gl U (Cz - {32})32 (31)

Esto se denotarda como C = C; - C, y se representa como en la figura 3.1
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Asi como la resolucién es la base para los sistemas deductivos, la inversion
de la resolucién es la base para construir sistemas inductivos. Esto es, si una
hipétesis correcta, junto con el conocimiento previo, puede utilizarse en una
demostracion por resolucién de algunos ejemplos, entonces, la hipétesis pue-
de inducirse del conocimiento previo y de los ejemplos al invertir el proceso

de resolucion.

Sin embargo, algunos problemas surgen al invertir la resolucién. Suponga
que se tienen las tres clausulas siguientes, donde C' es la resolvente de C; y
Csy:

C, = B« E,F
C, = A« B,G,D
C A~ E,F,G,D

Dadas C' y C}, entonces, C5 es claramente una solucién al problema de

Il

encontrar una clausula que produzca C al resolver con Cj. Sin embargo, las

siguientes cldusulas también serfan una solucién correcta al mismo problema:
Cy A+~ B,G,D,E
C; = A« B,G,D,F
Cy = A~ B,G,D,E,F

Esto es, en general no se tiene una tinica solucién a menos que se asuma
C; y C, disjuntas respecto a sus variables proposicionales. El problema se
agrava si se trata con clausulas de primer orden. Considérese el siguiente

ejemplo. Dadas:

Cy = « mas_pesado(martillo, pluma)

C = <« mas_denso(martillo, pluma), mas_largo(martillo, pluma)
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muchas soluciones para C, son posibles, de la més especifica:

Cy = mds_pesado(martillo, pluma) «— mas_denso(martillo, pluma),

mds_largo(martillo, pluma)

a la mas general:
C> = mas_pesado(z,y) «— mads_denso(z,y), mas_largo(z,y)

De hecho, para generar C, se tiene que decidir cémo y si los términos

involucrados en la resolucién se transforman a variables.

Estos problemas se afrontaron por primera vez en el sistema de aprendi-
zaje CIGOL [MB88a, que utiliza tres operadores para construir cldusulas a
partir de ejemplos dados y del conocimiento previo. Las cldusulas construidas
se presentan al supervisor (humano) para determinar si se aceptan, en cuyo

caso se anaden al conocimiento previo.

3.5. Operadores para invertir la resolucién

Como se explicd anteriormente, la idea bésica de la resolucidn inversa, in-
troducida como una técnica de generalizacion para PLI por Muggleton y
Buntine [MB88al, es invertir la regla de resoluci6n de la inferencia deductiva,
por ejemplo, invertir el procedimiento de prueba con resolucién-SLD para
programas l6gicos. Para lograr esto, se han desarrollado algunos operadores
que invierten la resolucién. Como se mencioné antes, el sistema de aprendi-

zaje CIGOL [MB88a] utiliza tres operadores para construir clausulas a partir
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de ejemplos y el conocimiento previo (posiblemente vacio) dados.

Esta seccién tiene como prop6sito exponer la formulacion de los opera-

dores que se tienen dentro de la PLI para invertir la resolucién.

3.5.1. Los operadores ‘V’

Los arboles de derivacion pueden verse como un nimero de ‘V’s conectadas,
donde cada ‘V’ representa un paso de resolucion, como en la figura 3.1. La
resolucion puede derivar la clausula en la base de la ‘V’ (la resolvente), dadas
las clausulas de los brazos. A diferencia de la resoluci6n, la resolucién inversa
puede construir una de las dos clausulas de los brazos, dadas la otra y la
resolvente. Se introduciran primero, de manera informal, los dos operadores
que llevan a cabo la inversion de la resolucioén, y que se conocen con el nom-

bre de operadores ‘V’, a saber, absorcidn e identificacion.

Para aplicar ya sea absorcién o identificacién es necesario definir una
operacién inversa a la resolucién. Esto es, si se tienen dos clausulas C y
Ci, que cumplen ciertas condiciones, se debe construir una clausula C, tal
que C = Cy - Cy. En el caso de clausulas proposicionales C, es tinica bajo
la suposicién de que C; y C, no comparten variables proposicionales. Para
clausulas de primer orden, C5 no es tinica en general. Sin embargo, se pueden

encontrar restricciones exactas para su construccién.
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Identificacion

Sea C la clausula que contiene la literal positiva en (3.1). El operador identi-
ficacion construye Cy, dadas la resolvente C' y la clausula Cy que contiene el
atomo seleccionado. La idea es “identificar” parte del cuerpo de C, dentro del
cuerpo de C por medio de un unificador adecuado. Entonces, al suponer que
las cabezas de C' y C, son unificables mediante # y exactamente una literal
[ en el cuerpo de Cy no ocurre en el cuerpo de C. El operador identificaciéon
puede construir C al usar como cabeza [ y, como cuerpo la parte de C' que
no se encuentra en Co.

Por ejemplo, dadas:
C =pi(a) « qi(a), ¢2(a), g3(a)

Ca = p1(a) « pa(a), g3(a)
se tiene que [ = ps(a) y que C — Cy = {q1(a), g2(a)}. Por tanto,

Ci = pa(a) < q1(a), g2(a)

es una posible solucién para C = C - Cy.

Absorcion

Sea C; la clausula que contiene la literal negativa en (3.1). El operador absor-
cidn construye C,, dadas la resolvente C y la clausula C;. El uso del término
absorcion es claro si se habla de clausulas definidas: el cuerpo de C se “ab-
sorbe” dentro del cuerpo de C' (después de aplicar un unificador adecuado)

y se remplaza con su cabeza. Por ejemplo, dadas:

C = pla) « q(a),q(a),gs(a)
Ci = po(z) « q1(z), ()
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el cuerpo de Cy, {q1(z), g2(z)}, se “absorbe” dentro del cuerpo de C' después
de la sustituciéon 6 = {z/a} y se remplaza por la instancia de su cabeza

p2()0, esto da, como posible solucién:

Ca = pi(a) < pa(a), g3(a)

Claramente, C es la resolvente de C; y C,. Otros sistemas que se basan
en la inversion de la resolucion usan nombres como generalizacion [Ban92| o

saturacién [RP90, Rou92| para este operador.

De hecho, de estos dos operadores, sélo el operador absorcién esta im-
plementado en el sistema CIGOL. Lo mismo pasa, en general, para otros
sistemas de PLI. En realidad, se tiene més interés en construir una generali-
zacién (cldusula Cy) del concepto en la base del operador ‘V’, mientras que

la clausula C) normalmente forma parte del conocimiento previo.

Ahora bien, si C, contiene la literal negativa, entonces, mediante una

simple manipulacion algebraica de (3.1) se obtiene
Cy = (C - (C; — {L})6:1)05* U {I2} (3.2)

Se hace la suposicion de que (C; — {1})8; y (C2 — {l2})f2 no contie-
nen literales en comin. Ahora, puesto que 6,0, = umg(-ly,ls), se sabe que

=l160; = l365 vy de esta manera se obtiene
ly = —l16,65" (3.3)
Al sustituir (3.3) en (3.2) se obtiene

Co = (C — (Cy — {LL})61)65 1 U {~11}6:65*
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= ((C = (C1 = {u})81) U {1 }61)6;" (3.4)

Una sustitucidn inversa @~ consiste en remplazar términos por variables,
de tal manera que para cada literal I, sucede que 168~ = [. Para calcular
una sustitucién inversa se debe decidir qué términos y subtérminos deben
remplazarse por la misma variable, y cudles por distintas variables. Como

consecuencia, esto puede resultar en una explosién combinatoria.

Nétese que las restricciones para invertir la resolucién descritas en (3.4) no
se limitan a clausulas definidas, sino que se cumplen para clausulas arbitrarias
de primer orden. Dadas s6lo C' y C hay tres indeterminaciones en (3.4), a
saber, [}, 6, y 65'. Para reducir el niimero de indeterminaciones, se asume

que C) es una clausula unitaria, i.e., C; = {I;}. Esto simplifica (3.4) a
Cy = (C U {-1}61)63" (3.5)

y se reducen las indeterminaciones a 6, y 6;'. Si se intenta construir 65’
de manera no-determinista, de la definicién de sustitucién inversa, se debe
decidir qué términos dentro de (C U {~l,}6;) deben mapearse a variables
distintas. Sean ¢ un término en C y t;6, en {-l,}6; que se mapean a la
misma variable v dentro de 63, donde ¢; es un término que ocurre en {-}.
Esto implica que t,6; = t. En este caso, claramente, la #-diferencia de ¢; y ¢
estd definida y es un subconjunto de 6,.

La suposicién de que C, sea unitaria limita fuertemente el tipo de teorias
que pueden aprenderse. De hecho, s6lo pasos de resolucién donde al me-

nos una de las clausulas es unitaria pueden invertirse. Otros sistemas (como

IRES [RP90] y LFP2 [Wir89]) pueden eludir tal restriccion.
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Ci A Ca

B, B,

Figura 3.2: Dos pasos de resolucién con una clausula en comtn A

3.5.2. Invencion de predicados: operadores ‘W’

Al combinar dos resoluciones ‘V’ se obtiene una ‘W’ como se muestra en la
figura 3.2. Al suponer que C; y C pueden resolverse en una literal comin
| dentro de A para producir B, y B, respectivamente, los operadores ‘W’
construyen las clausulas A, C, y Cy dadas B; y B,. Cuando [ es negativa,
el operador toma el nombre de intra-construccidn, mientras que cuando [ es
positiva se llama inter-construccion. Notese que la literal respecto a la que
se resuelve no aparece en la resolvente, por lo tanto, las clausulas A, C; y C,
pueden contener una literal cuyo simbolo de predicado no aparece en B; ni

en By. Es en ese sentido que el operador ‘W’ “inventa” un nuevo predicado.

De los operadores ‘W’, CIGOL sélo usa el operador de intra-construccién,

el cual se discutiri en esta seccion.

La ‘W’ en la figura 3.2 puede extenderse a miltiples cldusulas como sigue.
Sean BB = {B,...,B,} y CC = {C,,...,Cy,} dos conjuntos de clausulas,

y [ una literal negativa en A tal que si [ es la literal respecto a la que se
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resuelve entonces B; = A- C;, 1 < i < n, al aplicar (3.1) se obtiene
B;i = (A—{l1})04:U (C; — {l:})bc. (3.6)
donde 04 ,0c; es el umg de —l y [;, i.e.,
=lf4; = lifc, (3.7)

para simplificar suponga que
Ci = {l;} (3.8)

al sustituir en (3.6) se obtiene
B; = (A—{l})0a; (3.9)

De esta manera, se escoge B = (A — {l}) tal que B = gme({B,...,Bxn}).

Dada esa eleccién se tiene que
0ai =B —¢ B; (3.10)

De (3.7) puede verse que vars(—l) C [Jdom(f4,;) para 1 < i < n. La elec-
ci6n més simple de —/ es =l = p(vy, ..., vy ) donde {vy, ..., vn} = Udom(fa;)
y p es un nuevo simbolo de predicado. Claramente, ésta es una literal mas
general y por tanto -/ debe subsumir a ;. De ahi que al unificar =l y [; se
obtenga [/; pero de acuerdo con (3.7) al unificar -l y [; se obtiene ;¢ ;, por
lo tanto, f¢; debe ser la sustitucién identidad. Al aplicar este hecho a (3.8)

y (3.7) se tiene que
Ci = {L;} = {~1}0a,. (3.11)

Puesto que se esta construyendo la definicién de un nuevo predicado, vale

la pena verificar que no se introducirdn términos que ocurran en “posiciones”
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“irrelevantes” dentro de la definicion.

Se dice que, el término ¢; ocurre en la posicién i, 1 < ¢ < n, dentro de

una expresion de la forma f(ty,...,t,) 0 p(t1,.-..,tn)-

Una posicién j es irrelevante en una literal [ si el término que ocurre en
dicha posicién no comparte variables con el resto de los términos que ocurren

en [.

Se dice que, una posicién j es irrelevante en un conjunto de literales
L = {l,...,l3} que tienen el mismo simbolo de predicado y aridad, si j es

irrelevante en [ para toda k, 1 <k <gq.

Ejemplo Sean C) = p(z1,z1,11) ¥ C2 = p(x2, s(x2),¥2). La posicién 3 es
irrelevante en C) puesto que el término y; (que ocurre en la posiciéon 3)
no comparte variables con el resto de los términos en C;. Analogamente, la
posicién 3 es irrelevante en C,. De lo anterior se tiene que la posicién 3 es

irrelevante en {C;, Cy}. q

Al remover las variables de —l y los términos de C; que ocurran en las
posiciones que son irrelevantes en el conjunto {l1,...,l,}, no se afecta la
semantica de ningtin predicado subsecuente que contenga a p [MB88a]. Por

tltimo, si se reescribe (3.9) se obtiene
A= B;o;;u{l}

= BU{l} (3.12)
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En el capitulo siguiente se mostrardn los algoritmos para absorcién e

intra-construccién en CIGOL.

3.6. Aplicaciones de la PLI

Se dice que algunas técnicas computacionales, como las redes neuronales,
imitan el aprendizaje humano. En algin sentido las redes neuronales, junto
con otras técnicas como la regresiéon estadistica, se pueden ver como el uso
de una forma de inferencia inductiva. No obstante, a diferencia de las redes
neuronales, los algoritmos de la PLI generan reglas més faciles de entender
por la humanos. Esto hace a la PLI particularmente apropiada para la tarea

de formacién de teorias cientificas.

El uso de un formalismo légico relacional ha permitido la aplicacién exi-
tosa de sistemas de la PLI en campos en los cuales los conceptos que han
de aprenderse no son facilmente descritos en un lenguaje de atributo-valor.
Desde la perspectiva de la ingenierfa de software, también vale la pena notar
la reduccién en el tiempo de desarrollo y mantenimiento de sistemas cons-
truidos inductivamente. Esto hace pensar que las tecnologias basadas en in-
ferencia inductiva desempefiardn un papel de importancia cada vez mayor en
el desarrollo futuro de software. Estas aplicaciones incluyen el descubrimien-
to cientifico, la adquisicién de conocimiento y asistentes de programacion;
un asistente de programacion es una herramienta que ayuda al programador
en el diseno e implementacién de software. A continuacién se dan algunos

ejemplos.
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3.6.1. Adquisicién de conocimiento

El problema principal al construir sistemas expertos es la adquisicién de co-
nocimiento. La adquisicién de conocimiento en los sistemas expertos toma
mucho tiempo ya que es necesario observar y entrevistar expertos en cier-
to campo, los cuales a menudo son incapaces de formular su conocimiento
de manera adecuada para su uso en una méquina. Este problema se conoce
como cuello de botella en la adquisicion de conocimiento. El aprendizaje de
méquina contribuye a la apertura de este cuello de botella por medio del de-
sarrollo de herramientas que ayuden y automaticen parcialmente el proceso

de adquisicién de conocimiento.

Por un lado, la PLI se interesa en el uso de lenguajes cada vez més pode-
rosos en la descripcion de conceptos, para facilitar el uso de un dominio espe-
cifico de conocimiento. La PLI puede utilizarse para construir conocimiento
previo para los sistemas expertos que se basan en modelos cualitativos, para

los cuales las técnicas de aprendizaje proposicionales no son suficientes.

Por otro lado, un esfuerzo significativo se ha dedicado al desarrollo de un
conjunto de técnicas de la PLL. En la comunidad de sistemas expertos se ha
reconocido que es dificil resolver el problema de adquisicién de conocimiento
mediante el uso de una sola técnica, por lo cual es mas apropiado tener un
conjunto de técnicas y seleccionar una de ellas de acuerdo con la naturaleza

del dominio y el tipo de conocimiento que se esté investigando.
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3.6.2. Descubrimiento de conocimiento en bases de da-

tos

El descubrimiento de conocimiento en bases de datos se relaciona con la ex-
traccién de informaci6n (implicita, previamente conocida y potencialmente
ttil) que se almacena en bases de datos. Uno de los principales problemas en
el descubrimiento de conocimiento en las bases de datos son los datos “ruido-
sos”. El problema de inducir de manera intencional definiciones de relaciones
al tomar en cuenta las dependencias sobre otras relaciones ha recibido re-
cientemente una atencién especial, y dicho problema se ha convertido en uno

de los temas principales en la investigacién actual en la PLI.

3.6.3. Descubrimiento de conocimiento cientifico

Existe un paralelismo entre el descubrimiento de teorias cientificas y la cons-
trucciéon de conocimiento base para los sistemas expertos. El proceso de des-
cubrimiento que realiza un cientifico y el proceso de adquisicién de conoci-
miento que realiza un ingeniero del conocimiento usualmente dependen del
nimero de observaciones o ejemplos que generalizan, al utilizar el conoci-
miento sobre el dominio. El resultado es una teoria inicialmente desconocida
y que se puede considerar una nueva parte o una nueva formulacién del cono-
cimiento. En la generacion de una nueva teoria, es ttil realizar experimentos
que podrian confirmar o rechazar la teoria actualmente creada. También, la
teoria que se genera es, de hecho, una hipétesis que tiene que probarse. La
PLI puede ayudar a los cientificos e ingenieros del conocimiento en todas las

fases de la construceién de una teoria.
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La PLI puede utilizarse en los siguientes escenarios del descubrimiento

cientifico:

= en la generaciéon empirica o interactiva de teorias légicas a partir de

observaciones especificas,

= en la generacion interactiva de experimentos cruciales durante el des-

cubrimiento de una teoria logica, y

» en demostrar, de manera sistemética, una teoria légica dada, al sugerir

experimentos que podrian rechazar la teoria.

3.6.4. Sintesis de programas

En varios lugares se dan argumentos en favor de una interpretacién més
rigurosa de la programacion légica inductiva como la interseccién entre la
induccién y la programacion légica [LD94|, i.e., PLI es la interseccién de
técnicas e intereses en induccién y programacién logica. Esta interpretacion
permite importar la PLI a la programacién légica, y exportar la programacién

légica a técnicas inductivas en general, lo que permite una retroalimentacion.

La sintesis y la transformacion de programas légicos intentan desarrollar
técnicas para derivar programas eficientes a partir de una especificacién (sin-
tesis) o de una implementacion ineficiente (transformacién). Usualmente la
sintesis y la transformacion de programas légicos emplean técnicas deducti-
vas para llevar a cabo su propésito. Se mostrard una alternativa en la cual se
puede usar induccién. Esta tiene la ventaja de que la sintesis de programas

légicos a partir de especificaciones incompletas es plausible. Por ejemplo, en
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el marco de la sintesis y transformacién de programas, el predicado ordenar

puede especificarse por:
S = ordenar(z,y) < permutacién(z,y), ordenado(y)

con las definiciones de permutacidn y ordenado en el conocimiento previo de
la teoria B. El propésito seria mejorar la definicién del ordenamiento por
permutaciones hacia una definicién de un predicado de ordenamiento més
eficiente, a saber, quicksort, ordenamiento por inserciéon u ordenamiento de
la burbuja. Las técnicas para lograr este propésito en la sintesis y la trans-
formacién de programas logicos son basicamente deductivas, por ejemplo,

doblado-desdoblado o técnicas de induccién matematica.

En el marco de la PLI, se puede atacar este problema al tomar:

permutacién(z,y) «— ordenar(z,y)
EY = ¢ ordenado(y) — ordenar(z,y)

ordenar(z,y) «— permutaciéon(z,y), ordenado(y)

B incluye, entonces, ordenado y permutacién y posiblemente otros predica-
dos como particién, concatenar, miembro, etc.; y con restricciones sintécticas
de modo que permutacién y ordenado no se usaran en las hipotesis. Cual-
quier definicién de ordenado que satisfaga las condiciones serd equivalente a
la especificacion (i.e., al ordenamiento por permutaciones) y por tanto co-
rrecto. También, dependiendo de los predicados del conocimiento previo de
la teoria y de las restricciones sintacticas sobre las clausulas que pueden in-
ferirse, podrian derivarse distintas definiciones para ordenar. Por ejemplo,

si particion se da en el conocimiento previo de la teoria, entonces se podria
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inducir guicksort [MR94|. Esto muestra que la PLI se puede usar para deri-
var programas logicos de especificaciones completas. Al relajar la evidencia,
la PLI también puede inducir programas a partir de especificaciones incom-
pletas, lo cual no es posible en la mayoria de los enfoques de sintesis de
programas. Por ejemplo, la tercera clausula en £* podria remplazarse por
pocos ejemplos. Una desventaja de utilizar las técnicas de la PLI para la
sintesis de programas, es que no existe garantia de que la hipétesis inducida
sea més eficiente en la practica que la especificacién original. Esto debe ve-

rificarse empiricamente.

Un caso extremo de la aplicacién de la PLI a esta area es calcular la sinte-
sis inicamente a partir de ejemplos. A pesar de que este calculo automéatico
se ha utilizado por muchos investigadores de la PLI, para probar e ilustrar
sus técnicas, se cree que la sintesis de programas basada inicamente en ejem-
plos no es un camino prometedor para la PLI, debido a que se necesitarian

muchos ejemplos antes de poder inducir la definicién correcta.
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Capitulo 4

El sistema de aprendizaje CIGOL

Este capitulo comienza con una descripcién general del sistema inductivo
CIGOL (LOGIC al revés) basado en resolucion inversa descrito en [MB88a].
Después se presentan unos algoritmos no-deterministas que implementan los
operadores ‘V’ y ‘W’  se enuncia y se demuestra el lema 4.3.1, relacionado
con el operador ‘W’ que es contribucién de los autores de este trabajo, hasta
donde sabemos. Por ltimo, se muestran algunos ejemplos del funcionamiento

del sistema.

4.1. Introducciéon

Un concepto puede aprenderse solamente si se puede representar. Mas que
esto, un lenguaje apropiado para la representacion facilita una descripcién
simple y elegante del concepto que se quiere aprender. En [MB88a] se des-
cribe un sistema llamado CIGOL que genera autométicamente su propio

lenguaje de representacién para representar de manera eficiente los concep-

69
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tos que seran aprendidos. Primero, se provee a CIGOL con conocimiento
previo adecuado en forma de clausulas. Después se le presentan una secuen-
cia de clausulas unitarias aterrizadas que representan instancias positivas del
concepto que serd aprendido. Una vez que cada ejemplo se ha presentado,
CIGOL presenta al usuario una secuencia de hipodtesis que tienen una de
las dos formas siguientes: ya sea “;X es verdadera?” o bien “;Cémo debe-
rfa llamar al siguiente concepto?”. El primer tipo de pregunta involucra una
generalizaciéon que podria usarse para derivar ejemplos previos. Notese que
cada respuesta negativa del usuario agrega una instancia negativa al “con-
junto de entrenamiento” de CIGOL que de otro modo consistiria inicamente
de instancias positivas. El segundo tipo de pregunta permite la introduc-
cién de nuevos predicados que hacen posible una representaciéon mas clara
del concepto que serd aprendido. Puesto que estas formas de generalizacion
estan ligadas, la introducciéon de un nuevo predicado es seguida por una ge-

neralizacion adicional y/o una descomposiciéon en subconceptos relacionados.

La generalidad del enfoque que se usa permite a CIGOL exhibir un nime-
ro de facetas distintas del aprendizaje de maquina. De esta manera CIGOL

se clasifica dentro de los sistemas que llevan a cabo

1. formacién inductiva de conceptos,
2. induccién constructiva,
3. descubrimiento,

4. generalizacion de ejemplos al usar el conocimiento previo.
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CIGOL es capaz de aprender no s6lo conceptos estructuralmente simples,
sino también fragmentos mas complejos de programas. Los distintos meca-
nismos para formar hipétesis empleados por CIGOL se basan en invertir un

paso de resolucion.

4.2. Un algoritmo para absorcion

Al recordar lo dicho en el capitulo anterior, los operadores ‘V’ construyen
alguna de las clausulas en los brazos de la ‘V’ dadas la clausula en el otro
brazo y la clausula de la base. Esto se puede ver en la figura 3.1, donde la

literal respecto a la que se resuelve es positiva (+) en C) y negativa (—) en Cy.

Como se dijo en el capitulo anterior el operador ‘V’ que implementa CI-
GOL es absorcion, por lo cual tnicamente se mostrard un algoritmo para

dicho operador.

La construccion de las sustituciones en (3.5) sugiere un algoritmo no-

determinista para construir Cy dadas C'y Cy = {/}.

Una particién II de un conjunto S es un conjunto de conjuntos tales que
dos bloques (elementos) diferentes de IT no tienen elementos en comun, y la

unién de los bloques de II es igual a S.
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Algoritmo 4.2.1 Un algoritmo no-determinista para calcular absorcion.
Entrada: C y Cy = {l1} cldusulas

Sea TP = {(t,p) | t es un término que ocurre en el lugar p en (CU{=L})}
Sea TP' un subconjunto de TP
Construir una particion I1 de TP’ como sigue
Sea cada bloqgue B = {(r,p1),...,(r,pa) }U{(s,q1),-..,(S,qm)} de Il
tal que s subsume a r y todos los pares
(r,p;) corresponden a términos de C' y
(s,q;) corresponden a términos de {-l;}
Sea 0, = U(s —g ) para todos los bloques B
construidos como se indica arriba
Sea 051 ={(r,{p1,.--1Pn, @1 --,qm})/v | para todos los bloques B}

donde todas las v son variables distintas que no ocurren en (C'U {—l,})

Salida: Cy = (C U {=1,}6,)05!
O

Puesto que el algoritmo 4.2.1 es no-determinista, es necesario reformu-
larlo como un algoritmo basado en biisqueda para poder ejecutarlo. En el
siguiente capitulo se describir4 la implementacién del algoritmo 4.2.1 en CI-

GOL basada en btsqueda “eligiendo al mejor”.

Para entender c6mo opera el algoritmo 4.2.1, considérese el siguiente ejem-

plo.
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Ejemplo Sean C = men_ig(z, s(s(z))) y C, = men_ig(y, s(y)), donde s(z)

es el sucesor de 2. Entonces,

(CU {~h}) = men_ig(z, 5(s(z))) — men_ig(

TP = {(z,(1,1)),(z,(1,2,1,1)), (s(zx), (1,2,1))
(s(s(2)), (1,2)), (,(2, 1)), (y, (2,2, 1)), (s(), (2, 2))}

Y, 5(y)) y

b

Al elegir de manera no-determinista TP' = {(s(s()), (1,2)), (s(y), (2,2))} ¥
tomar la particién trivial de TP, {{(s(s(z)), (1,2)), (s(y), (2,2))}} nos que-
da

0 ={y/s(x)},

63" = {(s(s(2)), {(1,2), (2, 2)})/w} ¥

Co =men_ig(z,w) — men_ig(s(z),w) q

Noétese que esto satisface C = C} - Cs.

Sin embargo, esto no es cierto para cualquier C' y C) [NCF91]. Por
ejemplo, sean C = q(f(a), f(b)), C1 = p(f(u), f(v)), entonces, puede cons-
truirse una clausula Cy = ¢(z,y) « p(z,y) con el algoritmo anterior, con
61 = {u/a,v/b}. La resolvente de Cy y Cy es q(f(u), f(v)), que es més gene-
ral que C respecto a f-subsuncién. Del ejemplo anterior, se puede concluir
que el algoritmo 4.2.1 puede construir una clausula Cy, tal que C no es la

resolvente de C) y Cs.

Esto no es lo unico que el algorimto 4.2.1 no puede hacer. Si se considera
C1 = p(z), C = q(v,9(v)) y C2 = q(v,9(v)) < p(h(v)), C2 no se puede

construir con el algoritmo 4.2.1, a pesar de que C = C} - Ch.
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De igual manera, si C} = p(z,y), C = q(u, f(w)) y Co = q(u, f(w)) «
p(u,u). Es claro que C = C; - Cy. Sin embargo, no es posible construir Cy
con el algoritmo, pues las ocurrencias (s,q;) de C; que estan en un bloque
deberian tener el mismo término s. En el ejemplo, para poder sustituir z e y
por la misma variable u en Cy, z e y tendrian que estar en el mismo bloque,

lo que no es posible ya que z e y son diferentes.

Mas alla de lo mostrado con estos ejemplos, quedan las siguientes inte-

rrogantes:

= ;Qué tipo de subconjuntos TP’ de términos deben usarse para construir

las particiones, y cémo deben ser éstas dado dicho subconjunto?

= Puesto que distintas particiones pueden inducir distintas clausulas. ;Se-
r4 posible ver que una clausula inducida es més general que otra, sola-

mente comparando la particiéon asociada?

En [NCF91] se formaliza la nocién de sustitucion inversa por medio de
mapeos consistentes de términos, introducidos (bajo el nombre de funciones
consiguientes) por Shan-Hwei Nienhuys-Cheng [NC90|. Ademas, se propone
un nuevo algoritmo de absorcién que puede construir todas las C, tales que
C = C; - Cs. El algoritmo se basa en restricciones sobre el subconjunto TP,

y la construcciéon de las particiones sobre este conjunto.

4.3. Un algoritmo para intra-construcciéon

Como se mencioné en el capitulo anterior, al combinar dos resoluciones ‘V’

se obtiene una ‘W’ como en la figura 3.2. Al suponer que C; y Cy pueden
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resolverse en una literal comin [ contenida en A para generar los resolventes
B, y B, respectivamente. Los métodos descritos en este capitulo constru-
yen las clausulas A, C) y C; dadas B; y B,. Del capitulo anterior se sabe
que existen dos tipos de operadores ‘W’ dependiendo del signo de [, a saber,
intra-construccién cuando [ es negativa e inter-construccién si [ es positiva.
Puesto que el unico operador ‘W’ que utiliza CIGOL es intra-construccion,

en esta seccion se dard un algoritmo que implementa dicho operador.

Las ecuaciones (3.10), (3.11), (3.12) son la base del siguiente algoritmo

no-determinista.

Algoritmo 4.3.1 Un algoritmo no-determinista para calcular intra-construccion

Entrada: BB = {By, ..., By} un conjunto de cldusulas

Sea B=gme(BB) yf4;,=B—¢Biparal <t <n

Se construye = = p(vy, ..., vm) donde {vy,...,vm} =Udom(04,;) y
p es un nuevo simbolo de predicado

Se eliminan de —l las wvariables que ocurren en las posiciones

irrelevantes en el congunto {-l041,...,l04,}

Salida: A= BU{l} y C; = {~1}04,

Ejemplo Dada la entrada

BB = {B;, By}
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By = min(zy, [s(z1) | y1]) «— min(z1, 1)

By = min(z2, [s(s(z2)) | y2]) — min(zs,ys)

Entonces,
B = gme(B;, By) = min(z, [s(y) | 2]) — min(z, 2)
Al tomar las 0-diferencias se tiene que
B —¢ By =041 = {z/z1,y/21,2/ 11 }

B—gBy=1042= {z/z2,y/5(22), 2/y2}.

Puesto que ninguno de los términos por los que se sustituye z comparte va-
riables con ninguna de las otras sustituciones, dichos términos ocurren en
una posicion irrelevante en las definiciones de C; y Cj. Por lo tanto pueden

eliminarse de .

Entonces,
A = min(z,[s(y) | 2]) — min(z, 2), p(z,y) = BU {1}
Cr =p(z1,21) = —ll4,

Cy = p(22,5(22)) = ~l04p2 h

El siguiente lema, presentado de manera original por los autores de esta

tesis (hasta donde se sabe), establece que el algoritmo 4.3.1 es correcto.

Lema 4.3.1 Sean BB = {By,...,B,} un conjunto de cldusulas y B =
gme(BB). Sean

0a;i =B —9B;,1<i<n
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A=BU{-l}
donde =l = p(vy,...,v,) y{v1,..., 0.} = Udom(8a;). Entonces, A-C; = B;,
donde Ci = {li}, Yy li = _\1014,1'.

Demostracion De la definiciéon de resolucion se tiene que

A-Ci=(A—{=1})6 U (C; — {1:})6, (4.1)

tal que 6,0, es el umg de -l y [;, i.e., 16, = [;05.

Puesto que [; = 164, entonces umg(—l,l;) = 64; = 6:10,. Por lo tanto

6y =04,y 02 =e. Al aplicar esto a (4.1) se obtiene:

A-C; = (A={~1}6a;U(C;— {li})e
= B, U
= Bfa,
= B,

4.4. Operador de truncamiento

Los operadores que se han descrito hasta ahora no tratan el caso en que el
paso de resolucién considerado, tiene como resolvente la clausula vacia. El

operador de truncamiento que se describe en esta seccion trata este caso.
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{=h} {1} {~l2}

o1 T T2 (o))

Figura 4.1: Operador de truncamiento

La figura 4.1 muestra esqueméaticamente este operador. Dadas las clausu-
las unitarias {—!; } y {-l»} el operador de truncamiento construye . En [MB88b]
se muestra que es suficiente para la completitud del operador cubrir sélo el
caso en que 71 y T son la sustitucion identidad, en cuyo caso [ subsume a
ambas —l; y —l,. Més atn, sin pérdida de completitud la operacion puede
hacerse de manera determinista si | = gme(—l;, —l3). En CIGOL esta opera-
cién se extendié para tratar conjuntos arbitrariamente grandes de clausulas

unitarias.

4.5. Sesiones de CIGOL

En esta seccion se ilustrard el modo en que opera CIGOL mediante sesiones

en las que aprende e inventa diversos predicados.

4.5.1. Pertenencia a una lista

En las figuras 4.2 y 4.3 se muestra una sesion en la que CIGOL aprende la

relacién de “ser miembro” de una lista, entre una lista y un elemento.
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La entrada proporcionada por el supervisor se encuentra después de !-.
En la primera linea CIGOL se llama desde Prolog. El primer ejemplo es-
tablece que a es miembro de la lista [a,b,c]. Notese que a pesar de que
ésta es una clausula unitaria aterrizada, los ejemplos pueden tomar la forma
de clausulas arbitrarias no aterrizadas. Puesto que no hay otros ejemplos,
CIGOL espera mas informaciéon. Dado el segundo ejemplo, CIGOL aplica el
operador de truncamiento y pregunta si la gme, m(A,[A | B]), es verdade-
ra, i.e., jAlgo es miembro de una lista si es el primer elemento de esa lista?
Este tipo de preguntas formuladas por CIGOL deben considerarse univer-
salmente cuantificadas. El nimero (-3) después de la palabra TRUNCATION
representa la compactacion producida en términos del “tamario” (ver siguien-
te capitulo). El supervisor indica que la generalizacion es verdadera. En los
siguientes dos ejemplos el supervisor muestra a CIGOL que algo es miem-
bro de una lista si es el segundo o el tercer elemento de dicha lista. CIGOL
utiliza el operador de absorcién para obtener la clausula general recursiva
m(A,[B | CI):- m(A,C). CIGOL usa un demostrador de teoremas basado
en resolucion-SLD de profundidad acotada para demostrar al usuario que

m(A,[B [C]):- m(A,C) no puede derivarse de las anteriores.

4.5.2. Problema del arco

El problema del arco consiste en describir la estructura de un arco. En las
figuras 4.4 y 4.5 se muestra una sesién de CIGOL en la que el sistema inven-
ta un predicado auxiliar a partir de un conocimiento previo para describir el

arco.

ESTA TESIS NO SALE
DE LA BIBLIOTECA

|
i
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La estructura especifica del arco que se quiere aprender en este ejemplo
tiene dos columnas en cada lado. El arco est4 coronado con una viga. Los
arcos se representan simbélicamente por términos que consisten en tuplas de
la forma (Columnl, beam, Column2). En la sesion de las figuras 4.4 y 4.5,
el usuario consulta un archivo de clausulas llamado “arch”. El supervisor
entonces da un nuevo ejemplo de un arco. Esto conlleva tres aplicaciones de
truncamiento no exitosas seguidas de la aplicacion de intra-construccién. El
operador de intra-construccién sugiere un nuevo predicado, p15, y muestra
la llamada de p15 con cuatro instancias del nuevo predicado. El supervisor
reconoce y nombra p15 como column. Ahora CIGOL aplica el operador de
absorciéon para producir una generalizacion recursiva de dos de las clausulas
para column, las cuales confirma el supervisor. CIGOL puede seguir infiriendo
el resto de la descripcion de arco, pero aqui solo se muestra esta parte por

razones ilustrativas.
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| ?- cigol.

!'- m(a,[a,b,c]).

[Truncating m(a, [a,b,c])]

[Time spent is O]

[Developing absorption roots]
[Developing intra-construction roots]
[Time spent is 0]

I know:

m(a,[a,b,c]).

'- m(1,[1]).

[Truncating m(1,[1]1)]

[Time spent is 0]

[Time spent is 0]

[Trying to disprove [m(A,[AlB])]]
[Trying to prove [m(A,[AIB])]]
TRUNCATION: (-3)

Is m(A,[A[B]) always true? y.
[Developing absorption roots]
[Developing intra-construction roots]
[Time spent is 0]

I know:

m(A, [AIB]).

Figura 4.2: CIGOL aprende pertenencia de una lista.
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t- m(A, [B,AIC]).
[Truncating m(A, [B,A[C])]
[Developing absorption roots]
[Developing intra-construction roots]
I know:
m(A, [AIB]).
m(A, [B,AlC]).
'- m(A,[B,C,AID]).
[(Truncating m(A, [B,C,A|D])]
[Developing absorption roots]
[Developing intra-construction roots]
[Trying to disprove [(m(A,[B|C]):-m(4,C))]1]
[Trying to prove [(m(A,[BI|C]):-m(A,C))]]
ABSORPTION: (-12)

New clauses:[(m(A,[BIC]):-m(A,C))]
cover new facts: [m(A,[B,C,D,AIE])]
Are new clauses always true? y.
[Developing absorption roots]
[Developing intra-construction roots]
[Time spent is 0]
I know:
m(A,[A]B]).
m(A, [BIC]):-m(4A,C).

Figura 4.3: CIGOL aprende pertenencia de una lista (continuacion).
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7- cigol.

!- [arch].

[consulting arch]

I know:
arch(([ 1,beam,[ 1)).
arch(([block],beam, [block])).
arch(([brick],beam, [brick])).

'- arch(([block,brick] ,beam, [block,brick])).
[Truncating arch(([block,brick],beam, [block,brick]))]
TRUNCATION: (-18)

Is arch(([block|A], beam, [block|A])) always true? n.
TRUNCATION: (-27)

Is arch(([A|B],beam, [AIB])):-not(nonarchi(4,B)) always true? n.

TRUNCATION: (-27)

Is arch(([A|B],beam, [AIB])):-not(nonarch2(A,B)) always true? n.

TRUNCATION: (-34)

Is arch((A,beam,A)) :-not(nonarch3(4)) always true? n.

Figura 4.4: Problema del arco.
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INTRA-CONSTRUCTION
arch((A,beam,A)):-p15(4).
pi5(L 1).
pi5(Iblock]).
pi5([block,brick]).
pi5([brick]).

What shall I call pi157 column.

ABSORPTION: (-8)

New clauses: [(column{[block|A]):-column(A))]
cover new facts:
[column([block,block]),column([block,block,block,brick]),

column([block,block,brick])]

Are new clauses always true? y.

I know:
arch((A,beam,A)) :-column(A).
column([ 1).
column([block|A]):-column(4).
column([brick]).
not ((arch((A,beam,A)) :-not (nonarch3(4)))).
not(arch(([block|A],beam, [block|A]))).
not((arch(([A|B] ,beam, [A|B])) :-not(nonarchi(A,B)))).
not((arch(([A|B],beam, [A|B])):-not(nonarch2(A,B)))).

Figura 4.5: Problema del arco (continuacion).



Capitulo 5

Implementaciéon de CIGOL

Este capitulo comienza con una descripcion a alto nivel del sistema CIGOL
[MB88a]. Después se dan algunos fundamentos teéricos [Bun88| [MB88a| que
permiten introducir el concepto de “redundancia légica”. Dicho concepto es
la base para la reduccion de los programas generados por CIGOL. Ademaés,
los autores de este trabajo proponen un teorema que permite formular un
algoritmo para realizar dicha reduccion. Finalmente, se dan los fundamen-
tos teéricos [Pea84] de la busqueda que permite atacar el no-determinismo
de los algoritmos 4.2.1, que calcula absorcién, y 4.3.1, que calcula intra-

construccion.

Parte del material de este capitulo se basa en el analisis que los autores de
este trabajo hicieron del codigo de CIGOL. Tal es el caso de la formulacion

del teorema 5.2.4 y del algoritmo 5.3.2.
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5.1. Descripcion a alto nivel de CIGOL

CIGOL es un sistema interactivo codificado en Prolog que construye de ma-
nera incremental programas logicos a partir de ejemplos presentados por un
supervisor humano. La forma de interactuar del sistema es haciendo pregun-
tas al supervisor para verificar las generalizaciones hechas por los operadores
de truncamiento y absorcién. CIGOL ademas pide al supervisor el nombre
para cada nuevo predicado introducido por el operador de intra-construccion.

El siguiente algoritmo [MB88a| da una descripcién general de CIGOL.

Algoritmo 5.1.1
Sean P=0 y N =10
Forever Do
Sea I = term-indezing(P)
Lee un ejemplo E del supervisor
E' = best-agreed-truncation(E, P, N, I)
inverse-prove({E'}, P, N, I)
reduce-clauses(P, N, I)
Repeat
O

En el algoritmo de arriba, P es el programa que se estd construyendo.
El conjunto de cldusulas N actia como un conjunto de contraejemplos de
los predicados que se estan infiriendo, y se compone de cladusulas propues-
tas por los procedimientos best-agreed-truncation e inverse-prove, que el
supervisor rechazd. El procedimiento reduce-clauses remueve clausulas re-

dundantes al utilizar un algoritmo basado en el concepto de redundancia de
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Buntine [Bun88| como se explicara mas adelante en este capitulo.

El procedimiento term-indexing(P) construye una indexacién I a partir
del programa P que consta de tres partes: TI para truncamiento, Al para

absorcion e I para intra-construccion.

En T se tiene una lista de las clausulas unitarias de P clasificadas por el
simbolo de predicado y la aridad de éste. Cada clase tiene un representante,

que es la clausula mas general de esa clase de acuerdo con #-subsuncion.

En AI se tienen, por una parte, los términos de todas las clausulas en
P clasificados por su simbolo de funcién y namero de argumentos. Por otra
parte, se tiene una lista de pares de modo que para cada clausula unitaria
y para cada término que ocurra en ella existe un par cuyo primer elemento
es dicho término, y el segundo es una lista de los términos que ocurren en el

resto de las clausulas de P y que §-subsumen a ese término.

Por dltimo, en IT se tienen todas las clausulas de P clésificadas por el
sfmbolo de predicado y la aridad de las literales de la clausula, respetando el
signo, y el orden en que aparecen en el caso de las literales que pertenecen
al cuerpo. En cada clase los términos que ocurren en las cldusulas pertene-
cientes a dicha clase, se clasifican de acuerdo con la posicién en que aparecen

dentro de las literales.
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El operador de truncamiento se aplica inicamente a ejemplos nuevos da-
dos como clausulas unitarias. El procedimiento best-agreed-truncation gene-
ra un subconjunto P’ de las clausulas unitarias en P, las cuales se indexan
al usar T/, y una cldusula unitaria E’ tal que E’ es la generalizaciéon maés
especifica de P'U{E}. P’ se encuentra al usar bisqueda “eligiendo-al-mejor”,

como se explicard mas adelante en este capitulo.

Los operadores de absorcion e intra-construccién se aplican en el pro-
cedimiento inverse-prove. Este procedimiento trabaja de manera similar al
mecanismo de reducciéon de metas de Prolog. La diferencia es que mientras
Prolog construye refutaciones de las metas a partir de un programa dado,
CIGOL utiliza resolucién inversa para construir una refutacion de “abajo ha-
cia arriba” a partir de los ejemplos truncados. Las clausulas en las hojas de
un arbol de derivacion de CIGOL se anaden a P. Las clausulas en los nodos
internos del arbol de derivacién se borran de P, ya que estas clausulas son
implicadas por P. El algoritmo que describe el procedimiento inverse-prove

es el siguiente.

Algoritmo 5.1.2 Fl procedimiento inverse-prove

Entrada: Metas Gs, programa P, contraejemplos N e I
ForEach meta G en Gs
NewG's = best-agreed-operator (G, P, N, I)
inverse-prove(NewGs, P, N, I)
Repeat
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El procedimiento best-agreed-operator implementa los algoritmos 4.2.1
y 4.3.1 usa busqueda eligiendo al mejor como se explicard méas adelante.
Este procedimiento trabaja de la misma manera que best-agreed-truncation
excepto que usa Al e I para indexar los términos y literales de P y la
busqueda tiene como objetivo encontrar el operador que se va a aplicar, a

saber, absorcién o intra-construccion.

5.2. Un modelo de redundancia

En esta seccion se profundizara en los fundamentos teéricos [Bun88] del pro-

cedimiento reduce-clauses y el demostrador de teoremas usado por CIGOL.

Para ayudar a la formulacién de una nocién de redundancia, se utiliza el
modelo de generalizacién propuesto por Buntine (=) [Bun88|, que se pre-

sentd en el capitulo 3.

En esta seccién se utlizara la palabra cldusula para denotar cldusula de-

finida.

Definicién Una clausula C es equivalente a una cladusula D respecto a un

programa P, si C =8 Dy D =& C. Esto se denota como C =2 D.

“=B” es una relacién de equivalencia puesto que “>8” es transitiva y refle-

xiva. La clase de equivalencia bajo “=B" de C, denotada como [C]Z, es el
conjunto formado por todas las clausulas D tales que C =2 D. De manera

natural, estos conceptos pueden extenderse a programas.
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El siguiente teorema da pauta a un algoritmo para probar la subsuncién

generalizada.

Teorema 5.2.1 [Bun88|(Prueba para “~5”)

1. Sean Cy,...,Cp y Dy,..., Dy, clausulas y P un programa ldgico.
{C,...,C.} B {D,\,...,Dy,} si y sélo si para toda j, 1 < j < m
ezistei, 1 <i<nyC; =8 D;.

2. Sean C y D dos cldusulas que no comparten variables y P un programa
logico. Sea 6 una sustitucion que aterriza las variables de D al usar
nuevas constantes que no ocurren en C, D, ni P. C =8 D si y sdlo si,

para alguna sustitucion o, Cegpera0 €8 idéntica a Digpera

P U {Deuerpo} = Conerpo0® (5.1)

De acuerdo con el teorema 5.2.1, para comparar dos conjuntos de clausulas
es suficiente comparar clausulas individuales en los conjuntos. Cada cl4ausula
en un conjunto mas especifico debera ser subsumida por alguna clausula en
el conjunto més general. Al comparar dos clausulas, (5.1) puede probarse por

un sistema de programacioén logica.

Cualquier prueba de subsuncion generalizada es solo semidecidible. Esto
es, la terminacion de la prueba se garantiza sélo cuando realmente C >2 D.

Sin embargo, si el programa P no contiene recursion, se garantiza la termi-

nacion [Bun88].
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El siguiente teorema establece la conexiéon especifica entre la subsuncion

generalizada e implicacion légica.

Teorema 5.2.2 [Bun88| Sean D cualquier cldusula que no sea tautologia y
P un programa légico. P |= D si y solo si C =8 D para alguna cldusula C

en P, esto es, P =B D.
Corolario 5.2.3 Si C =8 D, entonces, PU {C} = PU {D}.

Como consecuencia del corolario anterior, cuando una clausula en un pro-
grama légico se remplaza por una clausula més general, al menos las mismas

metas tendran éxito en el nuevo programa.

Se considerara un modelo de redundancia llamado redundancia ldgica, in-
troducido por Buntine [Bun88]. Con este modelo, la redundancia se determi-
na segun las reglas ideales de la logica, independientemente de la implemen-
tacion particular del sistema de conocimiento o del sistema de programacion

légica del que se trate.

Antes de considerar la redundancia logica con mayor detalle, se considera-
ran las cuestiones que ésta ignora. En términos practicos, una regla o alguna
condicion en una regla es redundante en un sistema de conocimiento par-
ticular si al removerla, el sistema puede continuar funcionando como debe y
continuara haciéndolo después de que se haga cualquier extension factible al
conocimiento del sistema. Ademas de la forma del conocimiento disponible,

es necesario considerar varios aspectos cuando se determina la redundancia:

1. El tipo de preguntas que se hacen al sistema por el supervisor.
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2. La completitud del componente de razonamiento del sistema, esto es
dados recursos suficientes, el sistema es capaz de generar todas las

conclusiones posibles.
3. Las limitaciones de recursos y tiempo bajo las que opera el sistema.

4. El subconjunto de la base de conocimiento del sistema que es correcto

o completo.

Con redundancia légica se hacen las siguientes suposiciones:
1. Cualquiera de las preguntas posibles pueden hacerse al sistema.
2. El componente de razonamiento del sistema es completo.
3. El sistema tiene recursos ilimitados.

4. Ninguna parte de la base de conocimento es completa, sin embargo un

subconjunto determinado es correcto.

5.2.1. Redundancia légica

En un programa légico existen al menos dos tipos de redundancia légica. Una
clausula puede ser reduntante dentro de un programa, asi como también un

atomo puede serlo dentro de una clausula.

Una cldusula D es redundante en un programa légico P si P—{D} = D.
Tal clausula puede removerse del programa légico y una implementacién
particular tendré exactamente las mismas metas exitosas, si se supone que se

tienen recursos ilimitados (para construir las refutaciones de todas las metas
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que se tenian antes de remover D) y el procedimiento de prueba es completo.

Por ejemplo, la tercera y la cuarta clausulas en el programa

member(z, [z | y])
member(z, [z | y]) — member(z,y)
member (

(

z, [z, 2])

member(1,[3,2,1])

son redundantes porque ambas son consecuencia légica de las primeras dos
clausulas del programa. Del teorema 5.2.2, si una clausula es redundante,
siempre existe otra clausula en el programa légico que puede considerar-
se principalmente responsable de hacerla redundante. Varias clausulas como

ésas pueden coexistir.

Para verificar si una clausula D es redundante en un programa légico P,
en CIGOL se usa un demostrador de teoremas de profundidad acotada que
construye una refutacion-SLD de P U {Degpezq }6, donde 6 es una sustitucion
que aterriza las variables que ocurren en D.upe.q CON constantes que no ocu-
rren ni en D ni en P. La cota del demostrador est4 dada por el maximo de
las “profundidades” de las metas. Ademas de dicha cota, se tiene un limite de
tiempo para construir la refutacién-SLD de modo que si se rebasa el tiempo

establecido la demostracién falla.

Definicién La profundidad de una literal | = p(ti,...,t,), profundidad(l)
se define como 1 + maz({profundidad(t,), ..., profundidad(t,)}), donde la

profundidad de un término ¢ se define como sigue:
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s Sit es una variable, entonces, profundidad(t) = 0.
= Sit es una constante numérica, entonces, profundidad(t) = 1 +t.

= Sites un término de la forma f(t1,...,t,), entonces, profundidad(t) =

1 + maz({profundidad(t,), . . ., profundidad(t,)}).

En CIGOL el procedimiento reduce-clauses utiliza un algoritmo, similar
al algoritmo de reduccién que aparece en [Bun88|, para eliminar clausulas
redundantes en el programa. El siguiente teorema lo proponen los autores
de esta tesis basandose en el analisis del codigo de CIGOL y en el algoritmo

de reduccion antes mencionado. El teorema provee el algoritmo de reduccién

usado en CIGOL.

Teorema 5.2.4 (Algoritmo de reduccion) El siguiente algoritmo acepta
como entrada un programa ldgico P. Al suponer que todas las verificaciones
de subsuncion generalizada terminan, el programa P’ tiene las mismas metas

exitosas que P cuando termine el algoritmo.

Paso 1. Hacer P' igual a P.
Paso 2. Para cada cldusula D en P’

si P'— {D} =8 D hacer P’ igual a P' — {D}.

Demostraciéon Recuérdese que si M es una meta exitosa en P, entonces,
P = 3M. Por tanto basta demostrar que los modelos de P y P’ son los
mismos, i.e., P |= P'y P' = P.
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Puesto que se tiene que P’ C P, entonces, P = P'.

Por otro lado se tiene que P’ =8 (P — P'), por tanto para toda D €
(P — P') existe C € P’ tal que C =2 D.

Sean D € (P — P') y C € P’ tales que C =% D entonces por el corolario
5.2.3 PPU{C} = P'U{D}. Como D es arbitraria se tiene que lo anterior es
cierto para toda D € (P — P'), por lo tanto P’ |= P’ U (P — P’), es decir,

PEP 1

Dentro de las clausulas, un segundo tipo de redundancia es posible. Si las
clausulas se construyen mediante un algoritmo sin la consideracién apropia-
da para la semantica subyacente, por ejemplo, si las clausulas se enumeran
durante la induccion, éstas pueden contener 4tomos que no contribuyen de
manera efectiva al éxito de la clausula. En CIGOL este tipo de redundancia

no se elimina.

Una demostracion de los resultados que aparecen en esta seccidn se en-

cuentran en [Bung8g|.

5.3. Biuisqueda eligiendo al mejor

En esta seccion se detallard una versién del algoritmo general de busque-

da [Pea84] en el que se basa CIGOL.

Existen ejemplos en los cuales la familiaridad con el dominio del proble-
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ma permite considerar ciertas direcciones de biisqueda méas prometedoras que
otras. Esto se logra al utilizar conocimiento méas alla del establecido dentro de
las definiciones del estado y de las operaciones, que producen conjuntos méas
refinados de soluciones potenciales. Ahora se vera como este conocimiento

heuristico puede utilizarse en la formalizacién de una busqueda sistematica.

El escenario més natural para utilizar la informacion heuristica es en la
decision de qué nodo debe ser el siguiente en expandirse. Lo que diferencia
“eligiendo-al-mejor” del resto de las estrategias es que esta estrategia debe
escoger el mejor de entre todos los nodos encontrados hasta el momento sin
importar en qué lugar dentro del arbol parcial, construido hasta el momen-
to, se encuentre dicho nodo. Para explicar esto se puede utilizar la metéafora
de Patrick Winston [Win77] “eligiendo-al-mejor trabaja como un equipo de
alpinistas que buscan el punto mas alto en una secciéon de la montafia y que
mantienen contacto por radio. El subequipo que se encuentra méas alto es
siempre el que se mueve y se divide en sub-subequipos cada vez que hay una
bifurcaciéon en el camino”. Para mejorar esta metéafora se debe afadir que los
alpinistas emplean varios instrumentos para calcular la altura actual de todos
los subequipos y la altitud de los caminos que se encuentran mas adelante,
y que los instrumentos ocasionalmente se corrompen por la interferencia. La
interferencia representa el hecho de que la informacién heuristica, por su na-

turaleza, ocasionalmente puede ser engafiosa.

La promesa de un nodo puede estimarse de varias maneras. Una de ellas

consiste en evaluar la dificultad de resolver un subproblema representado
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por un nodo. Otra forma es estimar la calidad del conjunto de soluciones
candidatas codificadas por el nodo, esto es, aquellos contenidos en el cami-
no encontrado que lleva a ese nodo. Una tercera alternativa es considerar la
cantidad de informacién que se espera obtener por la expansién de un nodo
dado y la importancia de esta informacién para guiar en general la estra-
tegia de busqueda. En todos estos casos, la promesa de un nodo se estima
numéricamente mediante una funcién heuristica de evaluacién f(n) la cual,
en general, dependera de la descripcion de n, la descripcion del objetivo, de
la informacion reunida por la bisqueda hasta ese punto, y més importante,

de cualquier conocimiento extra sobre el dominio del problema.

Varias estrategias de eligiendo-al-mejor difieren en el tipo de funcién de
evaluacién que emplean. El algoritmo que se describe a continuacion es igual
para todas las estrategias ya que no existen restricciones sobre la naturaleza
de f(-). Se asume Gnicamente que el espacio de blisqueda es una grafica del
espacio de estados, que el nodo que se selecciona para la expansion es aquel
que tiene la menor f(-), y que cuando dos caminos se dirigen al mismo nodo

el mayor f(-) se descarta. Este algoritmo se llama eligiendo-al-mejor.
Algoritmo 5.3.1 Algoritmo eligiendo-al-mejor

1. Poner los nodos iniciales S en un conjunto que se llama OPEN de

nodos sin expandir.
2. Si OPEN es vacio, terminar con falla; no existe solucion.

3. Quitar de OPEN un nodo n en el cual f es minima (romper empates

arbitrariamente), y colocarlo en un conjunto que se llama CLOSED
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donde se encuentran los nodos que ya se expandieron.

Sin es un nodo objetivo, salir exitosamente con la solucion obtenida
mediante la localizacién del camino a lo largo de los apuntadores del

objetivo al nodo inicial.

Ezpandir el nodo n, para generar todos sus sucesores con apuntadores

hacia atrds a n.
Para cada sucesor n' de n:

a) Calcular f(n').

b) Sin' no estaba en OPEN ni en CLOSED, afiadirlo a OPEN.

Asignar el cdlculo de f(n') al nodo n'.

Saltar al paso 2

5.3.1. best-agreed-truncation y best-agreed-operator

Como se mencioné antes, CIGOL usa btisqueda eligiendo-al-mejor en los pro-

cedimientos best-agreed-truncation y best-agreed-operator.

En best-agreed-truncation el objetivo de la bisqueda es encontrar un con-

junto de cldusulas unitarias P’ C P y una clausula unitaria E’, dado un

ejemplo E, de modo que E’ es la gme de {P’U E}. La biisqueda se detiene

en un minimo local. En este punto CIGOL realiza una verificacién para ver

si se puede demostrar que E’ es verdadero o falso, al utilizar P y N. Esta
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verificacion se hace mediante demostracion de teoremas de profundidad aco-
tada, descrito en la seccidon anterior. Cuando no se puede demostrar que sea
verdadero ni falso, se cuestiona al supervisor sobre la veracidad de E’. Si el
supervisor rechaza la generalizacién entonces F' se afiade a N y la busqueda
se reanuda. De otra manera P es igual a (P — P’') U {E'}, I se actualiza y

best-agreed-truncation regresa E'.

En best-agreed-operator la busqueda se usa para encontrar qué operador

es mas conveniente aplicar, si absorcién o intra-construccion.

Si el operador elegido de acuerdo con la heuristica es absorcién, se busca
un conjunto de clausulas P” C P y un conjunto de clausulas () tal que cada
elemento de () puede obtenerse al resolver un elemento de P” con una clau-
sula unitaria en P. Una vez que se detiene la bisqueda (en un minimo local),
CIGOL trata de verificar si los hechos que son consecuencia de (P—P")UQ y
que no son consecuencia de P, son falsos al utilizar P y N, si esta verificacion
tiene éxito () se agrega a N. Si no, CIGOL trata de verificar que todas las
clausulas de () son falsas o verdaderas al utilizar P y NV, en caso de que sean

falsas entonces ) se agrega a N.

Por dltimo, si ninguna de las verificaciones anteriores tuvo éxito, entonces
se cuestiona al supervisor sobre la veracidad de Q. Si @ resulta verdadero,
entonces () remplazard a P”. De otra manera, () se agregara a IV y la bis-

queda se reanudara.
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Si el operador elegido es intra-construccion, se busca un conjunto BB C P
y una generalizacién B de ese conjunto, ademas, se construye una literal nega-
tiva [ con un nuevo simbolo de predicado, para construir un conjunto .S similar
al conjunto de cldusulas de salida del algoritmo 4.3.1. Después se pregunta
al supervisor el nombre del nuevo predicado. En este punto el supervisor
también puede rechazar el resultado de la aplicacién de intra-construccién,

en ese caso P continta igual y se reanuda la bisqueda. De otro modo, P es

igual (P — BB)U S.

En best-agreed-truncation se usa como heuristica la minimizacién del “ta-
mafio” de (P — P') U {E’}. En best-agreed-operator se usa como heuristica la
minimizacién de (P — P”)U @ si el operador es absorcion y la minimizacion

de (P — BB)U S en el caso de intra-construccion.

El tamario de los objetos sintacticos se define como sigue.
Definicién Sea ¢ un término. El tamafio de ¢, tamano(t) es:

= Sit es una variable, entonces,
tamano(t) =1
» Sitesun término de la forma f(¢;,...,t,), entonces,
tamano(t) = 1 + tamano({t1, ..., tn})
Sea [ una literal cuyos argumentos son {t1,...,t,}, entonces,
tamafio(l) = 1 + tamano({t1,...,tx})

Sea & un conjunto de expresiones, entonces,
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nsid =1
tamafio(&) = 1
“si&={E,... E)
tamano(€) =1+ tamano(Ey, ..., E,)
i=1

El espacio de busqueda para estos dos procedimientos consiste en nodos
de la siguiente forma n = (V, PC,C's, Op) donde V es el valor de la funcién
heuristica para ese nodo, PC contiene la informacién necesaria para aplicar
el operador indicado por Op, y C's contiene un conjunto de clausulas de en-

trada para intra-construccién.

En best-agreed-truncation se usa como funcién heuristica la siguiente:

filn) = { tamanio( E') + tamano(G) — tamafio(D)

donde E’ es el conjunto de cldusulas agregadas, D el conjunto de cliusulas
subsumidas por E’, y G es el conjunto de los términos que ocurren en Dy

que se generalizan, después de aplicar el operador.

En best-agreed-operator se usa como funcién heuristica la siguiente:

tamano(A) — tamano(D) si|A|> 1y |D|>1
fa(n) =

o en otro caso

donde A es el conjunto de clausulas agregadas y D el conjunto de cldusulas

borradas, después de aplicar el operador.
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La busqueda en best-agreed-truncation sigue de manera general el algorit-
mo 5.3.1. En best-agreed-operator antes de comenzar a buscar una solucién
se hacen dos busquedas independientes, una que busca solamente sobre no-
dos de absorcién y otra sobre nodos de intra-construccién. Estas bisquedas
siguen el algoritmo 5.3.1, pero no realizan el paso 4, y se detienen cuando
ningin elemento de OPEN es menor que el menor elemento de CLOSED.
Después se unen los conjuntos OPEN y CLOSED de cada busqueda, y se

aplica el algoritmo 5.3.2 sobre los conjuntos resultantes.

Algoritmo 5.3.2 Algoritmo eligiendo-al-mejor’

Entrada: conjuntos OPEN, CLOSED

1. St CLOSED # 0, tomar un nodo n € CLOSED tal que f(n) es
minima en CLOSED, sino ir &

2. SiOPEN # () tomar un nodo n’ € OPEN tal que f(n') es minima en
OPEN

a) Sif(ny<f(n)irad

b) Sif(n)>f(n)iraé
3. Sin es un nodo objetivo terminar con éxito y n es la solucidn.
4. FEliminarn de CLOSED y de OPEN

5. SiOPEN = CLOSED = 0 salir con falla
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6. Tomar un nodo n' de OPEN tal que f(n') es minima en OPEN y
ponerlo en CLOSED

7.  Ezpandir n y poner los nodos resultantes en OPEN
8. Regresar al paso 1

O

Los autores de esta tesis obtuvieron esta variante del algoritmo eligiendo-

al-mejor mediante el andlisis del codigo de CIGOL.
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Capitulo 6

Notas finales

Este capitulo presenta algunas notas finales sobre la motivacion para realizar
este trabajo, el trabajo futuro y retos de la PLI, y ademdas se presentan

algunas conclusiones.

6.1. Motivacidon

Como se ha mencionado a lo largo de este trabajo, el articulo de Muggleton
y Buntine [MB88a| es uno de los articulos seminales en el area de la progra-
macién légica inductiva. Es por esto que nos interesamos en las aportaciones
de dicho articulo, a saber, resolucién inversa e invencién de predicados, para
desarrollar el trabajo aqui presentado. Consideramos que estudiar las bases
de un 4rea de conocimiento, en este caso la programacién légica inductiva, es
la mejor manera de incursionar en dicha area, por tanto esta tesis puede ser
de interés para quienes deseen introducirse en el campo de la programacién

logica inductiva.

105
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Esperamos que en el futuro se incluyan temas como éste dentro de los
programas del nivel licenciatura de la UNAM, para incentivar, de esta ma-
nera, el estudio de la programacién logica inductiva, de modo que se generen

grupos y proyectos de investigacion en esta area.

6.2. Trabajo futuro

En lo que respecta al trabajo futuro, podemos considerar los siguientes

puntos.

= La modificacion del codigo de CIGOL, de modo que utilice el algoritmo

de absorcién mencionado en el capitulo 4.

= Mejorar la implementacion de los algoritmos de busqueda en CIGOL

al cambiar la representacion del espacio de estados y la heuristica.

= Estudiar la relaciéon de los operadores ‘V' y ‘W’ con algunos de los

operadores de transformacion de programas.

» Estudiar otras técnicas mas modernas de la programacion légica induc-

tiva [AC04, BMO*01, Mug95, TNMO02].

6.3. Retos de la PLI

A pesar de las ventajas que tiene la PLI sobre otras técnicas de aprendizaje de
maquina, algunas aplicaciones actuales y potenciales destacan los siguientes

defectos en la tecnologfa actual de la PLI [Pag00] .
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= Otras técnicas como modelos ocultos de Markov, redes de Bayes y re-
des dinamicas de Bayes, y bigramas y trigramas pueden representar, de
manera expresa, las probabilidades inherentes en tareas como etique-
tado de componentes sint4cticos del habla, alineamiento de proteinas,
maniobras en robots, etc. Pocos sistemas de PLI son capaces de repre-

sentar o tratar con probabilidades.

» Los sistemas de PLI tienen requerimientos mayores de tiempo y espa-
cio que otros sistemas de aprendizaje, que hacen dificil su aplicaciéon
a conjuntos grandes de datos. Enfoques alternativos como busqueda

estocédstica y procesamiento paralelo necesitan explorarse.

» La PLI funciona bien cuando los datos y conocimiento previo pue-
den expresarse en la logica de primer orden; pero, ;Qué puede hacerse
cuando los datos son imagenes, audio, video, etc.? Dentro de la PLI es
necesario aprender de la programacion logica con restricciones en lo que
concierne a la incorporacion de técnicas de propoésito especifico para el

manejo de formatos especiales de datos.

s Dentro del descubrimiento de conocimiento cientifico, por ejemplo, en
el dominio de la bioinforméatica, seria benéfico que los sistemas de PLI
pudieran colaborar con cientificos, en lugar de procesar todos los datos
juntos. Si la PLI no da este paso, otras clases de asistentes de colabora-
cion cientifica se desarrollaran, y ocuparéan la posicién de la PLI dentro

de estos dominios.
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6.4. Conclusiones

La PLI ha despertado gran interés en la comunidad de aprendizaje de ma-
quina y en la comunidad de inteligencia artificial debido a sus fundamentos
légicos, su habildad para utilizar el conocimiento previo y por lo comprensi-
ble de sus resultados. Pero la razon primordial por la que se ha despertado

este interés es el éxito de las aplicaciones de la PLI.

A pesar de esto, la PLI necesita de avances significativos para mantener
este éxito, para lograr dichos avances se requieren contribuciones de otras
areas de la logica computacional. La PLI necesita de expertos en légica, pro-
babilidad, satisfaccién de restricciones, programacion logica con restricciones
y paralelismo. La incorporacion de estos expertos a la PLI permitira superar

los retos anteriormente planteados.
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