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Aprendizaje

Por mas formalismos de representacion y razonamiento,
nunca se abarcara todo el conocimiento posible

« Comportamiento inteligente: capacidad de adaptarse o
aprender de experiencias

Un sistema aprende cuando es capaz de experimentar
modificaciones estructurales y/o funcionales, de
acuerdo con la experiencia, en vista a conseguir mayor
eficacia en su 1nteraccion con el medio

G. Pajare, M. Santos
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Aprendizaje

« Se utiliza para :
— Memorizacion de algo
— Aprendizaje de hechos con la observacion o la exploracion
— Desarrollo de habilidades cognoscitivas a través de la
practica
— Reorganizacion del conocimiento existente

— Incorporacion de nuevo conocimiento

El aprendizaje denota cambios adaptativos en el sistema
en el sentido que permiten al sistema hacer la(s)
tarea(s) mas eficiente y eficazmente la proxima vez.

H. Simon
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Aprendizaje
Esencial para ambientes desconocidos

Es un método de construccion de sistemas

Modifica los mecanismos de decision de los agentes para
mejorar su comportamiento

Unica forma para que agente adquiera por si solo lo que
requiere

Base de la autonomia de un agente

Forma automatica de adquisicion del conocimiento
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¢ Qué se deriva del Aprendizaje?

* Incrementa el conocimiento que se posea
— Adquisicion del conocimiento
— Capacidad de memorizar

— Adaptacion al entorno

e Mgjora la exactitud de la solucion

— El objetivo es la sintesis (definicidn) de una estructura
nueva

— Supone realizar una inferencia (inductiva, abductiva)

* Mejora el tiempo de calculo de una solucion
— El objetivo es el analisis (explicacion) de una observacion

— Supone realizar una inferencia deductiva
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Aprendizaje

Sentencia clasica: P Y BC = C

» P: puede ser premisas, sentencias
* BC: es base de conocimiento o informacion previa

» C: puede ser consecuente, observacion, datos de entrada

* Aprendizaje tiene dos elementos:
» Objetivo de Aprendizaje (O)
 Informacion inicial (I)

 Inferencia inductiva en el aprendizaje:
+ O=P

. I=C, BC Descubro desde lo que observo
 Inferencia deductiva en el aprendizaje :

* I=P,BC Construyo desde experiencia y
« 0=C conocimiento previo



Tipos de Aprendizaje

Aprendizaje inductivo

Basados en observaciones o ejemplos

* Ejemplo:

El pedazo de pan niumero 1 me alimento cuando yo lo comi.

El pedazo de pan numero 2 alimentaba cuando yo lo comi.

El pedazo de pan numero 3 alimentaba cuando yo lo comi.

El pedazo de pan niumero 100 alimentaba cuando yo lo comi.

Por lo tanto,
todos los pedazos de pan me alimentan cuando los como (P)
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Tipos de Aprendizaje

Aprendizaje deductivo
Basado en explicaciones, hipotesis, premisas
— Ejemplo:

» dada una regla sintactica en un lenguaje de una oracion
(O=S+V)=>Premisa,

 y conociendo otras reglas (por ejemplo la concordancia de genero,
la posibilidad de varios sujetos, etc.)=>BC,

« ¢l objetivo es encontrar una mejor definicion de la oracion (O(C))
que tenga mas sentido en el contexto dado

e Otros tipos de Aprendizaje
— Por analogia
— Basado en casos
— Por imitacion

— Multiestrategias
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Un componente de ejecucion puede
incluir

Un mapeo de las condiciones actuales a acciones

Un medio para inferir propiedades relevantes del mundo
segun lo que se percibe

Usa
— Informacion de como evoluciona el mundo
— Informacion sobre resultados de las posibles acciones
— Informaci6n indicando lo deseable de cada estado

— Informacion de que tan deseable es una accion en un
estado en particular

Tiene objetivos a optimizar
J. Aguilar 10



Componente de aprendizaje

Cuales componentes del componente de ejecucion
deben ser aprendidos

Cual es la representacion usada para esos elementos

Cual es el mecanismo de retro-alimentacion
disponible

— Aprendizaje Supervisado

— Aprendizaje No supervisado => agrupamiento
— Aprendizaje Reforzado

Que conocimiento-a-priori esta disponible .



Clases de aprendizaje en Agentes

« Aprendizaje Supervisado

Dado un conjunto de ejemplos de pares de entrada/salida,
encontrar una regla que prediga la salida asociada con una nueva
entrada

« Aprendizaje No supervisado => agrupamiento

Dado un conjunto de ejemplos, pero sin etiqueta, agruparlos o
caracterizarlos naturalmente,

« Aprendizaje Reforzado

Un agente interactiia con su ambiente haciendo observaciones y
tomando acciones, y es recompensado o penalizado por ellas. El
aprende a escoger las acciones que lo recompensen mas
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Aprendizaje Inductivo

Dada una coleccion de ejemplos de f, regresa una funcion 4
que lo aproxime

e La mas simple forma: aprender una funcion desde
ejemplos

fesla funcion objetivo Un ejemplo es (x, f(x))

e Problema: encontrar una funcion hipotetica 4
Talque h = f
Dado un conjunto de ejemplos

« Hipotesis
— Ignora conocimiento a prior (en algunos casos)
— Asume que los ejemplos son dados



Aprendizaje Inductivo

Construir A tal que se acerque a fa través de un conjunto
de entrenamientos

fix) fix)
A A

- e
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fix)

Aprendizaje Inductivo

fix)

X
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Aprendizaje Inductivo

Agente de Aprendizaje Simple Reflexivo

Componente de Ejecucion:

« Si (percepcion, a) en ejemplos entonces
— regresa a

* de lo contrario

— h=induce(ejemplo) Aprendizaje!!

— regresa h(percepcion)

Componente de Aprendizaje:

« ¢jemplo=ejemplo+{(percepcion, accion)}

» Estrategia de aprendizaje inductiva
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Arbol de Decision

Toma como entrada una situacion y da como
salida una decision (por ejemplo: si/no)

* Ejemplo: decidir si esperar o no por una mesa en un
restaurant basado en los siguientes criterios

. Hay otro restaurant cerca? (Alternativa)

. Hay un bar confortable para esperar? (Bar)

Hoy es Viernes o Sabado? (Dia)

(Hay hambre? (EdoM)

Numero de personas en el restaurant (Patron: Vacio, Algo, lleno)

(Precio? ($, $3, $$9)

. Esta lloviendo? (Edo.D)

. Se tiene una reservacion?

A I AN e

. Tipo de restaurant (Francés, Italiano, Japonés, Hamburguesa)
10 Tiempo de espera estimado (0-10min, 10-30min, 30-60, >60min)



Arbol de Decision

Ejemplos
Criterios . Qué aprendo?
)
/ |

E; Alt Bar Dia EdM Patr Prec EdD  Tipo RES T---> Espera
XIS N N S Alg $$$ N Franc S 0-10 S
X2S N N S 1llem $§ N Jap S 10-15 N

X3 NS N N Alg $§ N Hamb N 0 S

X12S S S S llen § N Hamb N 10 S
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Tablas de decision

Forma mas simple y
mas rudimentaria
para representar la

salida de la maquina

de aprendizaje.

Outlook Temperatura Humidity Windy Play
sunny hot high falsa no
AN hiot high true no
ovarcast hot high falsa yas
rainy mild high false yes
rainy Co0 norma falsa yas
rainy C00 narma true no
ovarcast CO0 norma true yas
sunmy mild high false no
sunny Co0 norma falsa yas
rainy mild norma falsa yas
AN mild norma true yas
ovarcast mild high true yas
ovarcast hot norma false yes
rainy mild high true no



— =TT >

Arbol de Decision

Puede expresar cualquier funcion a partir de sus atributos de entrada.

Un arbol de decision es consistente para cualquier conjunto de
entrenamiento, cuando hay un camino a una hoja para uno o varios

ejemplos

Basado en la idea de tablas de la verdad:

A

A xor B N

B
F
I
F
I

J. Aguilar
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Arboles de decision

lemperature
SUNnY, hat ool
- e yes yos
a5 i) yes s
na n yES ¥ES
na nKx YES o
s o
i@ (b i
windy
false frue
¥es i i s
e yes e yes
yes you b yEs
LA e e no
g s yes no
m = s no
no no e
o

il

Transformaciones

outlook
sunny overcast N\ rainy
humidity yes windy
high normal false true
."ho. yes - yes no




Reglas de clasificacion

Las reglas de clasificacion son una alternativa popular

Por ejemplo:

L o S

f outlock = sumny and mmidity = high then play = mo

f outlock = rainy and windy = true  then play = mo

f outlook = overcast then play = yes ' '
f hmidity = nomal then play = yes

f none of the above then play = yes

a los arboles de decision




Reglas de Asociacion

Se utilizan para agrupar/asociar/descubrir
hechos que ocurren en comun dentro de un
determinado conjunto de datos

Por ejemplo, en la tabla anterior con la regla:
If temperature = cool then humidity = normal

Otra regla es:
If windy = false and play = no then outlook = sunny
and humidity = high

J. Aguilar



Reglas de Asociacion

Reglas que implican relaciones

Sombreado: parado (standing)

No sombreado: acostado (lying) Tabla con datos _de_: entrenamiento

Width Height Sides Class

standing
standing
lying
standing
lying
standing
lying

i lying

Reglas

[ ]
P — D O OO D O =

T = = LD o = = =

1f width > 3.5 and height < 7.0 then lying
if height > 3.5 then standing



Arbol de Decision

Para nuestro ejemplo inicial:

Patron?

N

SN  TiempoEspera?

I
S Altlernatlva? Ha/n:ge N
T T
Itﬁe\rvaci(’)n? Viernes/Sabado? S Alternat
Bar S N s S /}l\u\eve?
SN N S

Jose Aguilar
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Arbol de Decision

» Idea: escoger atributo "mas significativo" como raiz del (sub)-arbol

Como?
« Sihay +y - ejemplos escoger atributo que mejor los divida (mayor discriminante)
* Si hay particiones con +y -, buscar un 2do atributo para seguir partiendo

Macroalgoritmo AD(ejemplos, atributos)

S1 ejemplos no vacios entonces
S1 ejemplos clasificados entonces
regresar (clasificacion)
de lo contrario
mejor: escoger atributo(atributos, ejemplos)
arbol: un nuevo arbol de decision con mejor como raiz
por cada valor Vi de mejor
Subejemplos:ejemplos con mejor=Vi
Subarbol: AD(Subejemplos, atributos)
Arbol: actualizar(nueva rama con etiqueta Vi y Subarbol)
Reoresa(arbol)



Escoger un atributo

aprender reglas (clases)

/Patron es una mejor escogencia que Tipo?

000000 000000
000000 000000
Patron? (Tipo?
Nada A‘\Lleno Francés f,r-"'f mahana
0000 00 (o © 00 00
o0 0000 [ o 00 o0

Basado en conceptos vinculados a contenidos de informacion, p.ej.:

Info(p,n)=—plog,(p)—nlog,(n)

Es una medida de la entropia (grado de desorden) de los ejemplos
n: numero de ejemplos - p: numero de ejemplos +



0/ ekt
ey,
—) r
UNIVERSIDAD
DE LOS ANDES
MERIDA VENEZORLA

Escoger un atributo

aprender reglas (clases)

/Patron es una mejor escogencia que Tipo?

00000 00000
Patrén? ¢ Tipo?
Nada AN%O Francés /f,-r'“ maliana

000 00 o e 00 00
o0 000 o ® o0 o0
Escoger atributo A con mas grande IG (ganancia en informacion)

n
1G(A)=1I( P : )—resto(A)
p+n p+n
Donde:
[es entropia de los ejemplos: ;2 " y_ P yo0 P Ty, 7
ptn p+n pt+n p+tn p+n ptn
y resto(A) = Z P I( b ) i ) v: posibles valores de A
-1 | pTn| p;+n; p; oy

p; y n,? ver siguiente lamina




Escoger un atributo
aprender reglas (clases)

Ef

Donde E;” es el porcentaje
+‘El._‘ de ejemplos clasificados
como + por el valor

v. del atributo A

Una Formula general para escoger a los atributos:

(Quién es p.? p; puede ser P; = P

Como hay que elegir el atributo con mayor informacion (menor entropia), otra
posibilidad es calcular una funcion de merito (FM)

FM(A)=)_ rinfo(p;,n;)

Pi = % ejemplos clasificados como + en la rama 1

P =
p+n

]/;-:
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Construccion de arboles de decision

Se completa el arbol completando cada rama hasta cumplir un
ciertos cCompromisos:

Numero minimo de hojas.

Cobertura: Minimo numero (0
porcentaje) de casos  posibles
cubiertos correctamente de la BD.

Precision: Error de clasificacion
menor de un umbral puesto. Por
ejemplo: precision del 80%. Significa,
que pararemos en esa hoja cuando el
numero de clases clasificadas

correctamente sea mayor o igual al
80%.

sunny

humidity

high

normal

no

yes

outlook
overcast rainy
)
yes windy
false true
yes no




Arbol de Decision y Logica de
Predicado

V1 espera(r) => Patron(r, algo) O (Patron(r, full) Y NoHambre(r) Y
tipo(r, frances)) O (Patron(r, full) Y NoHambre(r) Y tipo(r,
hamburguesa)) O (Patron(r, full) Y NoHambre(r) Y tipo(r,
Japones) Y viernes/Sabado(r) )

Patron?
Il
Nada Ameno , Uso de operadores:
N S Hambre* e  Para unir ramas O

N i :
: ON e  ParaseguirunaramaY
Tipo? N
F Hamburgesa
ranees taliano Japones s

S N Viernes/Sabado? S

No . Si

N S

31



Deduccion de reglas rudimentarias:
Reglas de clasificacion

Relation: weather, symbolic
No. 2: temperature | 3: humidity | 4: windy | 5: play )
- Nemna | Nemnal | Nemna | Nemnsl| Evaluando los atributos de los datos
3 jovercast |hot high FALSE |yes
7 lovercast |cool normal TRUE yes Attribute Rules Errors Total errors
12 jovercast |mid high TRUE  |yes 1 outlook sunny — no 2/5 414
13 |overcast |hot normal  FALSE |yes overcast — yes g;g
- : rainy — yes
4 rany mid high FALSE  |yes 2 temperature hot — no* 24 514
5 frainy ool normal FALSE  |yes mild — yes 26
M o e - 3 humidi E!mhl e ;ﬁ 414
. umidity Igh — no
10 rainy mid normal FALSE  yes normal — yes 11
14 frainy mild high TRUE |no 4 windy false — yes 28 5/14
1 |sunny hot high FASE o true — no* 3/6
2 |sunny hot high TRUE no
|8 |sunny mild high FALSE  |no
la " ool narmal FALSE  ves outlook: sunny - no
e = = =k e

Posible atributo ™Y T



Analisis estadistico

Datos de tiempo

Dutleok Tamperature Humidity Windy Play

sunny hot high falze Mo

sunny hot high trua M0

awercast hot high falze Ves

rainy mild high falze yes

rainy cool narmal falze yes

rainy cool narmal trua Mo

awercast cool narmal trua yes

sunny mild high falze Mo

sunny cool normal falze yes

rainy mild normal falze yes

sunny mild normal trua yes

awercast mild high trua Ves

awercast hot narmal falze -

rainy mild high trua

Comportamiento atributos

Outioak Tamparaturg Humidity Windy Play
yes o yes o yes o jes mooojE M

sy 203 hat 2 2 high 3 4 fike 6 I 0§ %
ovarcast 4 0 mld 4 2 nomdl 6 1 tue 3 3
rainy 31 ool 301

sunny 29 hot 29 25 high 39 45 fake 6% 25 YM HM
ovarcast 49 mid 49 25 nomal B9 15 e 39 3R
iy 38 25 cool 39 O1F




Modelizacion estadistica

para un dia dado

Outiook Temparature Humidity Windy Play

sunny ool high trug !

Probabilidad de que sea si: 2/9 x 3/9 x 3/9 x 3/9 x 9/14 =
0.0053

Probabilidad de que sea no: 3/5 x 1/5 x 4/5 x 3/5 x 5/14
=0.0206

00053 4 5m,
0.0053+0.0206

Normalizacion 00206
Probability of no = —————=79.5%.
0.0053+0.0206

Probability of yes=




Reglas de Asociacion

Similares a las reglas de clasificacion

Pueden predecir cualquier atributo, no

solo la clase, o predecir
combinaciones de atributos.

La cobertura de una regla de
asociacion es el nimero de instancias
para las cuales ella predice
correctamente (soporte).

La precision (confianza) es el nimero
de instancias que predice
correctamente, expresado como una
proporcion de todas las instancias a las
que se aplica.

Outhoak Temperature Humidity Windy Play
SUNTY hat high false i
SUNyY hot high true D
0vercast hat high false yes
rainy mild high false yes
rainy coal normal false yes
rainy coal normal true D
0vercast coal normal true yes
SUNTY mild high false i
AN coal normal false B
rainy mild normal false yes
SUNTY mild normal true yes
Overcast mild high true B
Overcast hat normal false e
rainy mild high true no




Reglas de Asociacion

Items con cobertura mayor o igual a 2

Orie-itam sets Tiwo-item sats Three-item sets Faur-item sets Orie-itam sets Twio-item sets Thrae-item sets Four-item s&ts
outlook = sunmy (5] autlonk = sunmy outloak = sunmy outlook = sunny ... e -
temperature = mild (3} temperature = hat temperature =hat 3 humikity = norme| humidity = normal
humidity = high (2} humidity = high windy = false (4} windy = false
play = no (2} B F'la'il=.'!’551'1l|
outlook = overcast (4] outlook = sunny outlook = sunny outlook = sunmy A numiity = norme| humidiy = high
temperature = hot (3] temperature = hat humidity = high play = yes 6] windy = false
play = no (2) windy = false o play = no i2)
play = na {2 4 hgmrdrry =high
outlook = rainy (5] autlaok = swunmy autlaok = suny pirtlak = overcast windy = true ()
humidity = normal (2} humidity = normal temperatura = hat o VL
olay = yes {2 windy = false i vinty = flse
play = no (2]
play = yes (2]
temperature = cool (4] owthook = sunny autlaok = suny pirtloak = raimy
Fumidity = high (3} humidity = high temperaturs = mild
windy = falsa (2) windy = false
play = yes [2]
temperature = mild |]  outlook = sunmy authook = suny outiook = raimy
windy = true (2| humidity = high humidity = normal
play = no (3] windy = false

play = yes (2]



Reglas de Asociacion

* Las reglas se obtienen a partir de valores de las
variables

humidity = normal, windy = false, play = yes

 Esto nos lleva a las 7 reglas potenciales:

If humidity = normal and windy = false — play = yes 4/4
If humidity = normal and play = yes — windy = false 4/6

If windy = false and play = yes — humidity = normal 4/7

If humidity = normal — windy = false and play = yes 4/6

If windy = false — humidity = normal and play = yes 4/8

If play = yes — humidity = normal and windy = false 4/9

If — humidity=normal and windy=false and play=yes 4/12



Clustering

Técnica muy usada en la cual se
infiere un arbol de decision o

conjunto de reglas que asignaa  *

cada instancia al grupo al que ¢
pertenece

a 04
B 0.1
¢ 013
d 01
e 04
i 01
g 07
h 05

0.3
0.1
0.2
04
0.2
04




Clustering

Algoritmo K-medias (K-
means): es un método
de agrupamiento, que
tiene como objetivo la

particion de un conjunto

(n) en k grupos en el que

cada observacion
pertenece al grupo mas
cercano a la media.

@
0 g
I
o

o @
;.

oa

1) k centroides iniciales
generados aleatoreamente (en
este caso k=3)

L

o

3) El centroide de cada uno
de los k grupos se recalcula

1]
O
(5]

(0]

o @
o |
oo

2) k grupos son generados
asociandole el punto

4) Pasos 2 y 3 se repiten hasta
que se logre la convergencia.


http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_1.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_2.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_3.svg
http://commons.wikimedia.org/wiki/File:K_Means_Example_Step_4.svg

Clustering Incremental

Datos de tiempo

ID coda Dutlaak Temparature Humidity Windy Play

g sunmy hiot high false na
b sunmy hiot high trug na
c avercast hiot high false yES
d rainy mild high false yES
g rainy cool normal false yES
f rainy cool normal trug na
0 avercast cool normal trug yES
h sunny mild high false na
i sunmy cool normal false yES
| rainy mild normal false yES
k sunmy mild normal trug yES
| overcast mild high true yES
m avercast hiot normal false yES
n rainy mild high trug na



Clustering Incremental



Clustering Incremental
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Utilidad de categoria

Mide la calidad general de una particion de casos en
grupos

) zEPT[CE]EJ 2_}.(13‘1'[111- =V |C:.-']2 ~Prla; = F{r’]z)

CU[CI}CE}#.«}Ck -
k
P [ .1 C ] es una mejor estimacion de la probabilidad de que ai atributo tiene un valor vij, para una
Ia; =v; | £ instancia en el grupo Cl
donde C1, C2,. . ., Ck son los k grupos; la suma exterior es mas de estos

grupos; las 31gulentes sumas interiores de los atributos; ai es el atributo i-
€simo, y que se necesita en los valores vil, vi2,. . . que son tratados por la
suma sobre j.



Paquetes de Generacion de
Reglas

o . Algunas reglas inducida.ts pueden

- derivar de la construccion de un

CN2 arbol de decision, siendo primero

generado el arbol de decision y

AIFFES después trasladado a un conjunt

Generadores p 4 Jumto
de Reglas ’< INpUcT de reglas

PRI * Otros algoritmos se basan en el

FOIL uso de técnicas de aprendizaje

con logica de predicados (ILP,

\CLINT Inductive Logic Programming).

(FOIL, FFOIL, CLINT, etc.)



Algoritmo de Aprendizaje

. Coleccionar una gran cantidad de datos

. Dividirlo en dos conjuntos disjuntos: de
entrenamiento y de prueba

. Usar algoritmo de aprendizaje con el conjunto de
entrenamiento y generar hipotesis H

4. Ejecutar el conjunto de prueba H y corregirlo

. Repetir el paso anterior para diferentes conjuntos
de prueba, hasta que todos los elementos para
diferentes conjuntos de prueba sean
correctamente clasificados

J. Aguilar 45



Ejecucion de las pruebas

* Clasifica bien los ejemplos:

Ejemplo X1: Alternativa(X1) Y NoBar(X1) Y NoViern/Sap(X1) Y
hambre(X1)...

Clasificacion: Espera(X1)

 Falsos resultados como:
— Falso Negativo: Hipotesis dice — y en realidad es +

Ejemplo: Espera cuando Restaurante con patron= full, con un
tiempo de espera de 0-10 minutos y cuando agente no tiene
hambre

Pero hipotesis dice:
V1 Patron(r, full)Ytiempoespera(r,0-10)Y Hambre(r,N)
=>NoEspera(r)

46



Pruebas de las Hipotesis

En el caso de las pruebas habran:

« Hipotesis consistentes con los ejemplos

« Hipotesis con problemas con los ejemplos

— Falso positivo: Hipotesis dice + y en realidad es -

» Escoger especializacion de H consistente con ejemplos
— Falso negativo: Hipotesis dice - y en realidad es +

» Escoger generalizacion de H consistente con ejemplos

— Sino se consigue consistencia con especializacion/generalizacion
entonces falla

J. Aguilar
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Pruebas de las Hipotesis

« XI es positivo Alt(X1) es verdad
— HI: Vx Espera(x) <=> Alt(x)

« X2 esnegativo HI predice positivo => especial. H1
— H2: Vx Espera(x) <=> Alt(x) Y Patron(x, algo)

* X3 es positivo H2 predice negativo => generaliz. H2
— H3: Vx Esper(x) <=> AXx) Y patron(x, algo)

Algoritmo

V : conjunto de hipotesis

Para cada ejemplo ()
S1 V no esta vacia entonces
V={h € V: h es consistente con e}
o V={h e V:hespecializada (agrega cond.) o generalizada (quita cond)}

regresar V



Podado de un Arbol

. Como decidir s1 desea reemplazar
un nodo interno con una hoja?

Imaginemos que la  verdadera
probabilidad de error en el nodo es
g, y que las N instancias son
generados por un proceso de Bernoulli
con parametro g , de la que E son los
errores. El intervalo de confianza
viene dado por:

Pr{ .- f-1 : }z}:f,
Vq(l-q)/N

donde N es el nimero de muestras,
f=FE /N es el porcentaje de error
observado, y ¢ es la tasa de error.
Al 1gual que antes, esto conduce a
un limite superior de confianza
para q.

Ahora usamos ese limite superior
de confianza como una estimacion
(pesimista) para la tasa de error
e en el nodo:
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1 bad
1 good

Podado de un Arbol

working hours

per week

wage increase first year

4 bad

2 good

4 bad
2 good

None: E =2, N=6,yporloquef=0,33".¢e=047.
tasa de error de formacién es del 33%, se utilizara la
estimacion pesimista del 47%.

Half: E=1,N=2,¢=0.72.

Full: Tiene el mismo valor de e como el primero.

El siguiente paso es combinar las estimaciones de
error para estos tres hojas en la relacion entre el
numero de ejemplos que se refieren, 6: 2: 6, lo que
conduce a una estimacion de error combinado de 0,51.

Health plan contribution: f=5/14. e = 0.46. Debido a
que este es menor que el error de estimacion
combinada de los tres nifios, ellos no se podan.

Working hours per week: La estimacion de error para
la primera, con E=1y N =2, es e =0,72, y para el
segundo es e = 0,46. La combinacion de estos, 2 : 14,
conduce a un valor que es mayor que la estimacion del
error para el nodo de horas de trabajo, por lo que el
subarbol se poda y se sustituye por un nodo hoja.



Aprendizaje y Conocimiento

e Conocimiento a Priori

e Algoritmos de Aprendizaje:

Anadir conocimiento al inicial

onocimient
l \Validar

Observacion —Aprendizaje — Hipodtesis— Prediccion
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Representacion basada en instancias

La forma mas simple de aprendizaje es la
memorizacion simple, o el aprendizaje memoristico.

Los casos iniciales se almacenan en memoria,
de esta forma cuando llega un nuevo caso con
valor desconocido se intenta relacionar éste con
el caso almacenado que mas se parezca.

S1 no se parece a ninguno, la almacena como
una nueva clase.

Se denominan técnicas perezosas (lazy) o
retardadas, pues el aprendizaje se hace de forma
progresiva,

No se realiza un trabajo previo de
generalizacion con los datos de entrenamiento
(técnicas anticipativas o voraces).

REO




Aprendizaje y Conocimiento

* Aprendizaje basado en Informacion Relevante:
— Usa conocimiento a priori para identificar atributos relevantes.

— Deduce generalizaciones desde ejemplos simples

Conocimiento a priori:

Vx,y,n,l Nacionalidad(x,n) Y Nacionalidad(y,n) y Lengua(x,l) => Lengua(y,l)

Observacion
Nacionalidad(Jose,Vzla) y Lengua(Jose,Espafiol)

Conclusion
Vx, Nacionalidad(x,Vzla) => Lengua(x,Espafiol)

Nacionalidad determina la lengua!! >3



Aprendizaje y Conocimiento

* Aprendizaje basado en casos: Similitud a procesos judiciales y
médicos
1. Extraer de la BC caso mas similar al que se plantea nuevamente
2. Cabe la posibilidad de aprender nuevos casos o afiadir elementos a los

existentes

 BC:

Caso 1 resfriado caso 2: gripe
Edad 20 60
Fiebre 38 39
Fuma N S
Congestion nasal S N
Dolor de garganta S N

Ante la presencia de un nuevo caso, se trata de seleccionar el mas
parecido, o afiadir un nuevo sintoma no recogido en la BC



Aprendizaje y Conocimiento

» Aprendizaje por analogia: Emular capacidad humana de
recordar soluciones de problemas previos cuando
aparecen problemas parecidos

 BC tiene dichas soluciones
* Ejemplo:
— Se estudia IA c¢/2dias, SO c/dia BD c/3dias

— Cuando se tardara en estudiar IA+SO en un mismo dia después de
haber estudiado las 3 juntas?

— Procedimiento:
 BC=mcm de un grupo de nimeros

* Mo =mcm(IA,SO) 2
* MI=mcm(IA,SO,BD) 6
« M=Mo+Ml 8

* Nuevo problema: tres aviones salen de un aeropuerto cada 3, 5 y 9 dias
respectivamente. Cuanto tiempo tardaran en salir juntos el ler y 2do avion
después de haber coincido saliendo los 3 juntos?



