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Aprendizaje automatico

e El aprendizaje automatico estudia cémo con-
truir programas que mejoren automaticamente
con la experiencia

e Aspectos a mejorar
e La amplitud: hacer mas tareas

e La calidad: hacer mejor

e La eficiencia: hacer mas rapido

e Razones de interés

e Recientes avances en la teoria y los algoritmos y
maquinas.

e Crecimiento desbordante de datos “en linea” (on line).

e Interés economico
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Arquitectura de aprendizaje automatico

experiencia
datos

Procedimiento | Representacion Procedimiento

de induccidn : _
interna de razonamientc

conocimiento basico
rasgos
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Aspectos en los problemas de aprendizaje

e Tarea: Comportamiento o tarea a mejorar
e Clasificaciéon supervisada
e Aprendizaje no supervisado

e Aprendizaje analitico
e Datos: Experiencia usada para mejorar

® Representacion del conocimiento

e Potencia expresiva vs. complejidad de aprendizaje

e Interaccion

e Sesgos
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Ejemplo de datos

Ejemplo | Accién | Autor Tema | Longitud | Sitio
el saltar | conocido nuevo | largo casa
e2 leer desconocido | nuevo | corto trabajo
e3 saltar | desconocido | viejo | largo trabajo
e4 saltar | conocido viejo | largo casa
e5 leer conocido nuevo | corto casa
e6 saltar | conocido viejo | largo trabajo
e7 saltar | desconocido | viejo | corto trabajo
e8 leer desconocido | nuevo | corto trabajo
e9 saltar | conocido viejo | largo casa
ell saltar | conocido nuevo | largo trabajo
ell saltar | desconocido | viejo | corto casa
el2 saltar | conocido nuevo | largo trabajo
el3 leer conocido viejo | corto casa
eld leer conocido nuevo | corto trabajo
eld leer conocido nuevo | corto casa
el6 leer conocido viejo | corto trabajo
el7 leer conocido nuevo | corto casa
el8 leer desconocido | nuevo | corto trabajo
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Arbol de decision

longitud

lar go Nrto

trama

nuevo \{ejo

autor

conocido

desconocido
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Descripcion de arboles de decision

e Elementos del arbol de decision:

e Nodos distintos de las hojas: atributos
e Arcos: posibles valores del atributo

e Hojas: clasificaciones

e Reglas correspondientes a un arbol de decision

longitud(E)=largo -> accion(E)=saltar

longitud(E)=corto y trama(E)=nuevo -> accion(E)=leer
longitud(E)=corto y trama(E)=viejo y autor(E)=conocido -> ac
longitud(E)=corto y trama(E)=viejo y autor(E)=desconocido -:

e Formula correspondiente a un arbol de decision
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Cuestiones sobre arboles de decision

e ;Cual es el arbol de decisién correcto?
e Navaja de Occam
e El mundo es inherentemente simple

e El arbol de decisién mas pequeno consistente con la
muestra es el que tiene mas probabilidades de identi-
ficar objetos desconocidos de manera correcta

e Menor profundidad

¢ Menor nimero de nodos

e ;Cémo se puede construir el arbol de decision
mas pequeno?

e Bisqueda en escalada
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Busqueda del arbol de decision

e ; Estan todos los ejemplos en la misma clase?

Ejemplos positivos = {E: accion(E)=leer} =

= {e2, eb, e8, el3, eld, elb, el6, e:
{E: accion(E)=saltar} =

= {el, e3, e4, e6, e7, €9, el0, e:
P = nimero de ejemplos positivos = 9
N = nimero de ejemplos negativos = 9
T = numero total de ejemplos = P + N = 18

Ejemplos negativos

e Informacion

0 si N * P = 0;
e Férmula: I(P,N) = ’ , ’
(P, N) {—%log2%—¥log2¥, si N «= P #£ 0.

e Ejemplo: 1(9,9) = —% log, 19—8 — % log, % =1
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Busqueda del arbol de decision

e Informacién tras la divisién por un Atributo:

_ N1xI1+N2xI2
I = Ni+TNg donde

e N1 = niimero de ejemplos en la clase 1
e N2 = numero de ejemplos en la clase 2

e I1 = cantidad de informacion en los ejemplos
de la clase 1

e I2 = cantidad de informacion en los ejemplos
de la clase 2
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Busqueda del arbol de decision

e Ganancia de informacién al dividir por longitud

e Distribucion

| leer | saltar
_________ +____________________________+___________________
largo | | 01,03,04,06,09,10,
corto | 02,05,08,13,14,15,16,17,18 | 07,11

e Informacién de longitud(E)=largo: I(0,7) =0

e Informacion de longitud(E)=corto
1(9,2) = —2log, 1 — = log, = = 0.684

e Informacion de la divisibn por  longitud:

7x0+11%x0.684 _
1+0-684 — 0,418
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Busqueda del arbol de decision

e Comparacion de ganancias de informacion:

Atributo | Informacion
autor 1

) longitud | 0.418

tema 0.850

sitio 1

e Conclusiones

e Mejor atributo para dividir: longitud

e Clase 1 = {E: longitud(E)=largo} = {} U
{1,3,4,6,9,10,12}

e Clase 2 = {E: longitud(E)=corto} = {2,5,8,13,14,15,16,17,:
U {7,11}

TA2 2000-01 Ccla Aprendizaje automatico  11.12



Busqueda del arbol de decision

e (Clasificacion de Clase_1
e Estan todos los ejemplos en la misma clase:
accion(E)=saltar
e Clasificacion de Clase 2

e No estan todos los ejemplos en la misma clase

e Repetir sobre Clase 2 con los restantes atributos (au-
tor, tema y sitio)

e Informacion de longitud(E)=corto

1(9,2) = —Flog, 1 — = log, = = 0.684
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Busqueda del arbol de decision

e Ganancia de informaciéon al dividir Clase_2 por
tema

e Distribucion

| leer | saltar
______ +______________________+______________________
nuevo | 02,05,08,14,15,17,18 |
viejo | 13,16 | 07,11

e Informacién de tema(E)=nuevo I(7,0) =0
e Informacién de tema(E)=viejo I(2,2) = —2log, 2 — 2log, 2 =

e Informacién de la divisién por tema: % = 0.364
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Busqueda del arbol de decision

e (Ganancias de informacion al dividir Clase 2

Atributo | Informacién
autor 0.441
tema 0.364
sitio 0.683

e Conclusiones

e Mejor atributo para dividir Clase_2: tema

e Clase 3 = {E: longitud(E)=corto, tema(E)=nuevo}

{2,5,8,14,15,17,18} U {}

e Clase 4 = {E: longitud(E)=corto, tema(E)=viejo}

{13,16} U {7,11}
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Busqueda del arbol de decision

e (llasificacion de Clase 3

e Estan todos los ejemplos en la misma clase:
accion(E)=leer

e Clasificacion de Clase 4
e No estan todos los ejemplos en la misma clase

e Repetir sobre Clase 4 con los restantes atributos (au-
tor y sitio)

e Informacion de longitud(E)=corto, tema(E)=viejo
1(2,2) = —%log2§ — %logzi =1
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Busqueda del arbol de decision

e Ganancia de informacién al dividir Clase 4 por

autor

e Distribucion

conocido
desconocido

e Informacién de autor (E)=conocido I(2,0) =0

e Informacién de autor (E)=desconocido I(0,2) =0

2x04+2x0 __ 0

e Informacion de la divisién por autor: y
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Busqueda del arbol de decision

e (Ganancias de informacion al dividir Clase 4

Atributo | Informacion

° autor 0
sitio 1

e Conclusiones
e Mejor atributo para dividir Clase_4: autor

e Clase 5 = {E: longitud(E)=corto, tema(E)=nuevo,
autor (E)= conocido}

= {13,16) U {}

e Clase 6 = {E: longitud(E)=corto, tema(E)=viejo,
autor (E)= desconocido}

={} U {7,11}
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Busqueda del arbol de decision

e Clasificacion de Clase 5
e Estan todos los ejemplos en la misma clase:
accion(E)=leer
e Clasificacion de Clase 6

e Estan todos los ejemplos en la misma clase:
accion(E)=saltar
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Algoritmo ID3

® Sesion
?7- [’aprende_ad.pl’,’aprende_ad_el.pl’].
Yes

?- aprende_ad(accion,
[el,e2,e3,ed,e5,e6,e7,e8,e9,e10,el11,el12,e:
[autor,tema,longitud,sitio],

AD) .

AD = si(longitud=largo, saltar,

si(tema=nuevo, leer,
si(autor=desconocido, saltar,
leer)))

Yes
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Algoritmo ID3

e Representacion del problema aprende ad el.pl

e val (Objeto,Atributo,Valor) se verifica si el valor del
Atributo del Objeto es Valor

val(el,accion,saltar).
val(el,autor,conocido) .
val(el, tema,nuevo) .
val(el,longitud,largo) .
val(el,sitio,casa ).

--------------------------

val(el8,accion,leer).
val(el8,autor,desconocido).
val(el8,tema,nuevo).
val(el8,longitud,corto).
val(el8,sitio,trabajo).
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Algoritmo ID3

e Algoritmo de aprendizaje de arboles de de-
cision
e aprende ad(+0bjetivo,+Ejemplos,+Atributos,-AD) se
verifica si AD es el arbol de decisiéon inducido para el
Objetivo a partir de la lista de Ejemplos y Atributos

aprende_ad(Objetivo, Ejemplos, _ , Val) :-
coinciden_todos_ejemplos(Objetivo, Ejemplos, Val).

aprende_ad(Objetivo, Ejemplos, Atributos, si(Atr=ValPos,AF
not (coinciden_todos_ejemplos(Objetivo, Ejemplos, _)),
selecciona_division(Objetivo, Ejemplos, Atributos, Atr,
divide(Ejemplos, Atr, ValPos, Positivos, Negativos),
aprende_ad(Objetivo, Positivos, Resto_Atr, APos),
aprende_ad(Objetivo, Negativos, Resto_Atr, ANeg).
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Algoritmo ID3

e ; Estan todos los ejemplos en la misma clase?

e coindiden todos ejemplos(+0bjetivo,+Ejemplos,-Valor)
se verifica si el valor del atributo Objetivo de todos
los Ejemplos es Valor

coinciden_todos_ejemplos(_,[],_).

coinciden_todos_ejemplos(Atributo, [0bj|Resto],Val) :-
val(0bj,Atributo,Val),
coinciden_todos_ejemplos(Atributo,Resto,Val).
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Algoritmo ID3

e Seleccion del mejor atributo para dividir

e selecciona division(+0Objetivo,+Ejemplos,+Atributos,
-Atributo,-Restantes_atributos) se verifica si Atributo
es el mejor elemento de la lista de Atributos para
determinar el Objetivo a partir de los Ejemplos (es
decir, la informacién resultante del 0Objetivo en
los Ejemplos usando como division el Atributo es
minima), y Restantes atributos es la lista de los
restantes Atributos. Falla si para ningin atributo se
gana en informacién.

selecciona_division(Objetivo, Ejemplos, [A|R], Atributo, F
informacion_division(Objetivo,Ejemplos,A,I),
selecciona_max_ganancia_informacion(Objetivo,Ejemplos,

Atributo, [] ,Resto_
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Algoritmo ID3

e informacion division(+0Objetivo,+Ejemplos,+Atributo,-1I)
se verifica si I es la informacion resultante del Objetivo
en los Ejemplos usando como division el Atributo; es
decir, I = (N1*I1 + N2xI2) / (N1+N2)

informacion_division(Objetivo,Ejemplos,Atributo,Inf) :-
divide(Ejemplos,Atributo,_,Clase_1,Clase_2),
informacion(Objetivo,Clase_1,I1),
informacion(Objetivo,Clase_2,12),
length(Clase_1,N1),
length(Clase_2,N2),
Inf is (N1xI1 + N2xI2)/(N1+N2).
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Algoritmo ID3

e informacion(+Objetivo,+Ejemplos,-I) se verifica si I es
la cantidad de informacién en los Ejemplos respecto del
Objetivo; es decir,

7— { 0, si N x* P = 0;
—%logzg — %log2¥, si N x P #£ 0.
informacion(Objetivo,Ejemplos,I) :-

cuenta(Objetivo,_,Ejemplos,NP,NN),
( (NP=0 ; NN=0) -> I=0

NT is NP + NN,
I is - NP/NT * log2(NP/NT) - NN/NT * log2(NN/NT)).
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Algoritmo ID3

e cuenta(+Atributo,?VP,+Ejemplos,-NP,-NN) se verifica si
NP es el niimero de ejemplos positivos (es decir, ele-
mentos de Ejemplos tales que el valor de su Atributo
es VP (valor positivo)) y NN es el niimero de ejemplos
negativos

cuenta(_,_,[],0,0).

cuenta(Atributo,VP, [E|R] ,NP,NN) :-
val(E,Atributo,VP),
cuenta(Atributo,VP,R,NP1,NN),
NP is NP1+1.

cuenta(Atributo,VP, [E|R] ,NP,NN) :-
val(E,Atributo,VNeg),
not (VP=VNeg) ,
cuenta(Atributo,VP,R,NP,NN1),
NN is NN1+1.
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Algoritmo ID3

e selecciona max ganancia informacion(+Objetivo,
+Ejemplos, +Atributos, +Mejor_atributo_actual,
+Mejor_info actual, -Atributo, +Atributos analizados,
-Resto_atributos) se verifica si Atributo es el elemento
de Atributos tal la informacion resultante del Objetivo
en los Ejemplos usando como divisién el Atributo es
minima
selecciona_max_ganancia_informacion(_,_, [],MejorA, _,
MejorA, A_analizados,
selecciona_max_ganancia_informacion(Objetivo, Ejs, [AIR],
Atributo, A_analizados
informacion_division(Objetivo,Ejs,A,Informacion),
( Informacion > MejorI
—-> selecciona_max_ganancia_informacion(
Objetivo,Ejs,R,MejorA,MejorI,Atributo, [A|A_analiz
selecciona_max_ganancia_informacion(
Objetivo,Ejs,R,A,Informacion,Atributo, [MejorA|A_z

H
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Algoritmo ID3

e Division de los ejemplos

e divide (+Ejemplos,+Atributo,?Valor,-Positivos,-Negativos)
se verifica si Positivos es la lista de elementos de
Ejemplos tales que el valor de Atributo es Valor y
Negativos es la lista de los restantes Ejemplos

divide([],_,_,[1,[1).

divide([Ej|Rest] ,Atributo,ValPos, [Ej|Positivos],Negativos)
val(Ej,Atributo,ValPos),
divide(Rest,Atributo,ValPos,Positivos,Negativos).

divide([Ej|Rest] ,Atributo,ValPos,Positivos, [Ej|Negativos])
val(Ej,Atributo,ValNeg),
not(ValNeg = ValPos),
divide(Rest,Atributo,ValPos,Positivos,Negativos).
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Sistemas TDIDP

e Los sistemas basados en arboles de decision for-
man una familia llamada TDIDT (Top—Down
Induction of Decision Tree)

e Representantes de TDIDT:

e ID3 (Interactive Dichotomizer) [Quinlan, 1986]

e C4.5 [Quinlan, 93] es una variante de ID3 que permite
clasificar ejemplos con atributos que toman valores
continuos

e Quinlan, J. R. C4.5: Programs for Machine
Learning (Morgan Kaufmann, 1993)
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Limitaciones de arboles de decision

e Una representacién formal limitada (lenguaje
de pares atributo—valor equivalente al de la
l6gica proposicional)

e Tienden a ser demasiado grandes en aplica-
ciones reales

e Dificultad del manejo del conocimiento base
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Programacion Légica Inductiva

e Datos:
¢ Ejemplos positivos: E®
¢ Ejemplos negativos: E°
e Conocimiento base: T
e Lenguaje de hipdtesis: L
e Condiciones:
e Necesidad a priori: (Je® € E®)[T 1/ e?]

e Consistencia a priori: (Ve® € E°)[T t/ e°]
e Objetivo:

e Encontrar un conjunto finito H C L tal que se cum-
plan

e Suficiencia a posteriori: (Ve® € E®)[T|J H I e9]
e Consistencia a posteriori: (Ve® € E®)[T|J H I/ e°]
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Ejemplo con FOIL

® Descripcion del problema familia.pl
e Ejemplos positivos

padre(carlos, juan) . padre(carlos,eva).

e Ejemplos negativos

no(padre(carlos,aurora)). no(padre(aurora,juan)).

e Conocimiento basico

hombre (carlos) . hombre (juan) .
mujer (eva) . mujer (aurora) .
progenitor(carlos,juan). progenitor(carlos,eva).
progenitor (aurora,juan). progenitor(aurora,eva).

e Parametros

foil_predicates([padre/2,hombre/1,mujer/1,progenitor/2]) .

foil_cwa(false). % No usa la hipétesis del mundc
foil_use_negations(false). % No usa informacidén negativa e
foil_det_lit_bound(0). % No afiade literales determinac
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Ejemplo con FOIL

® Sesion
?7- [foil, familia].
Yes

7- foil(padre/2).
Positivos no cubiertos: [padre(carlos, juan), padre(carlos,

Clausula actual: padre(A, B).

Negativos cubiertos: [padre(carlos, aurora), padre(aurora,
Positivos cubiertos: [padre(carlos, juan), padre(carlos, ev:

Especializando la clausula actual:
Ganancia: 0.830 Clausula: padre(A, B):-hombre(A)
Ganancia: 0.000 Clausula: padre(A, B):-hombre(B)
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Ejemplo con FOIL

Clausula actual: padre(A, B) :- hombre(A).
Negativos cubiertos: [padre(carlos, aurora)]
Positivos cubiertos: [padre(carlos, juan), padre(carlos, ev:

Especializando la clausula actual:
Ganancia: 0.000 Clausula: padre(A, B):-hombre(A), hombre (A

Ganancia: 1.170 Clausula: padre(A, B):-hombre(A), progenitc

Clausula encontrada: padre(A, B) :- hombre(A), progenitor(A

Definicién encontrada: padre(A, B) :- hombre(A), progenitor!
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Ganancia de informacion en FOIL

e Informacién correspondiente a una clausula:
Sean P el nimero de ejemplos positivos cubier-
tos por la clausula y IN el nimero de ejemplos
negativos cubiertos por la clausula.

0, si P = 0;
I(C)_{ 10g2P+N, si P # 0.

e Ganancia de informacion de la clausula C; a la
clausula C5:
Sean P el nimero de ejemplos positivos cubier-
tos por Cs y N el nimero de ejemplos negativos

cubiertos C,.
0, si P = 0;

G(C1,C2) = { Px(I(Cy) —I(Cs)), siP #O0.
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Ejemplo de FOIL con CWA

Isabel - Felipe
Diana - Carlos Ana- Frank Andrés - Sara Eduar
Guillermo  Harry Pedro Zara Beatriz Eugenia
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Ejemplo de FOIL con CWA

e Representacion familia 1.pl

¢ Parametros

foil_predicates([padre/2, madre/2, abuelo/2]).

foil_cwa(true) . % Usa la hipétesis del mundo
foil_use_negations(false). 7 No usa informacién negative
foil_det_lit_bound(0). % No afiade literales determir

e Ejemplos positivos

padre(felipe,carlos). padre(felipe,ana) . padre (fe
madre(isabel,carlos). madre (isabel,ana) . madre (is
abuelo(felipe,guillermo). abuelo(felipe,harry). abuelo({
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Ejemplo de FOIL con CWA

® Sesion
?7- [foil, familia_1].

Yes
?7- foil(abuelo/2).

Positivos no cubiertos: [(felipe,guillermo), (felipe,harry),
(felipe,zara), (felipe,beatriz), (fe:

Clausula actual: abuelo(A,B).

Negativos cubiertos: [(ana,ana), (ana,andres),...]

Positivos cubiertos: [(felipe,guillermo), (felipe,harry), (fe:
(felipe,zara), (felipe,beatriz), (felipe

Cldusula actual: abuelo(A,B) :- padre(A,C).

Negativos cubiertos: [(andres,ana), (andres,andres),...]

Positivos cubiertos: [(felipe,guillermo), (felipe,harry), (fe:
(felipe,zara), (felipe,beatriz), (felipe,s¢

Cldusula encontrada: abuelo(A,B) :- padre(A,C),padre(C,B).
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Ejemplo de FOIL con CWA

Positivos no cubiertos: [(felipe,pedro), (felipe,zara)]

Afladiendo una nueva clausula ...
Clausula actual: abuelo(A,B).

Negativos cubiertos: [(ana,ana), (ana,andres),...]
Positivos cubiertos: [(felipe,pedro), (felipe,zara)]

Clausula actual: abuelo(A,B) :- padre(A,C).
Negativos cubiertos: [(andres,ana), (andres,andres),...]
Positivos cubiertos: [(felipe,pedro), (felipe,zara)]

Cldusula encontrada: abuelo(A,B) :- padre(A,C),madre(C,B).
Definicidén encontrada:

abuelo(A,B) :- padre(A,C),madre(C,B).
abuelo(A,B) :- padre(A,C),padre(C,B).
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Ejemplo de FOIL con CWA y conocimiento

e Representacion familia 2.pl

¢ Parametros

foil_predicates([padre/2, madre/2, abuelo/2, progenitor/2]

foil_cwa(true) . %» Usa la hipétesis del mundo
foil_use_negations(false). % No usa informacién negativa
foil_det_lit_bound(0). % No afiade literales determine

e Ejemplos positivos

padre(felipe,carlos). padre(felipe,ana) . padre (fe
madre(isabel,carlos). madre (isabel,ana) . madre (is
abuelo(felipe,guillermo). abuelo(felipe,harry). abuelo({

e Conocimiento basico

progenitor(X,Y) :- padre(X,Y).
progenitor (X,Y) :- madre(X,Y).
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Ejemplo de FOIL con CWA y conocimiento

® Sesidn
?- [foil, familia_2].
Yes
?7- foil(abuelo/2).
Positivos no cubiertos: [(felipe, guillermo), (felipe, harr:
(felipe, zara), (felipe, beatriz),

Clausula actual: abuelo(A, B).

Negativos cubiertos: [(ana, ana), (ana, andres), ...]

Positivos cubiertos: [(felipe, guillermo), (felipe, harry),
(felipe, zara), (felipe, beatriz), (fe

Negativos cubiertos: [(andres, ana), (andres, andres), ...]
Positivos cubiertos: [(felipe, guillermo), (felipe, harry),

(felipe, zara), (felipe, beatriz), (fe
Clause encontrada: abuelo(A, B) :- padre(A, C), progenitor ((

Definicién encontrada: abuelo(A, B) :- padre(A, C), progenif
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Ejemplo con FOIL de relaciéon recursiva|

e (Grafo

'dh w |
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Ejemplo con FOIL de relaciéon recursiva|

e Representacion camino.pl

¢ Parametros

foil_predicates([camino/2, enlace/2]).

foil_cwa(true) . % Usa la hipétesis del mundo
foil_use_negations(false). 7 No usa informacién negative
foil_det_lit_bound(0). % No afiade literales determir

e Ejemplos

enlace(1,2). enlace(2,3). enlace(3,4). enlace(3,5).
camino(1,2). camino(1,3). camino(1,4). camino(1,5).
camino(2,3). camino(2,4). camino(2,5).

camino(3,4). camino(3,5).
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Ejemplo con FOIL de relaciéon recursiva|

?- [foil,camino] .

?- foil(camino/2).

Positivos no cubiertos: [(1,2),(1,3),(1,4),(1,5),(2,3),(2,4,

Afiadiendo Clausula actual: camino(A,B).

Negativos cubiertos: [(1,1),(2,1),(2,2),(3,1),(3,2),(3,3), (4
(4,4),(4,5),(5,1),(5,2),(5,3),(5,4), (¢

Positivos cubiertos: [(1,2),(1,3),(1,4),(1,5),(2,3),(2,4), (:

Clausula encontrada: camino(A,B) :- enlace(A,B).

Positivos no cubiertos: [(1,3),(1,4),(1,5),(2,4),(2,5)]

Afladiendo Clausula actual: camino(A,B).

Negativos cubiertos: [(1,1),(2,1),(2,2),(3,1),(3,2),(3,3), (4
(4,4),(4,5),(5,1),(5,2),(5,3),(5,4), (¢

Positivos cubiertos: [(1,3),(1,4),(1,5),(2,4),(2,5)]

Clausula actual: camino(A,B) :- enlace(A,C).

Negativos cubiertos: [(1,1),(2,1),(2,2),(3,1),(3,2),(3,3)]

Positivos cubiertos: [(1,3),(1,4),(1,5),(2,4),(2,5)]

Clausula encontrada: camino(A,B) :- enlace(A,C), camino(C,B.

Definicidén encontrada:
camino(A,B) :- enlace(A,C), camino(C,B).
camino(A,B) :- enlace(A,B).
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Algoritmo de FOIL

% foil(+Positivos, +0Objetivo, +Negativos, -Clausulas)
foil(Positivos, Objetivo, Negativos, Clausulas) :-
foil(Positivos, Objetivo, Negativos, [], Clausulas).

foil(Positivos, Objetivo, Negativos, Acumulador, Clausulas)
( Positivos = [] -> Clausulas = Acumulador

; extiende_clausula(Negativos, Positivos, (Objetivo :- t:

ejemplos_no_cubiertos(Clausula, Positivos, Positivosl) .

foil(Positivosl, Objetivo, Negativos, [ClausulalAcumul:

% extiende_clausula(+Negativos, +Positivos, +Actual, -Claust
extiende_clausula(NegO, PosO, Clausula0O, Clausula) :-
( Neg0 = [] -> Clausula = Clausula0
; genera_posibles_extensiones(ClausulaO, L),
informacion(Clausula0, PosO, NegO, Info),
mejor_extension(L, NegO, PosO, ClausulaO, Info, 0, Cla
ClausulaO \== Clausulal,
ejemplos_cubiertos(Clausulal, Pos0O, Posl),
ejemplos_cubiertos(Clausulal, Neg0O, Negl),
extiende_clausula(Negl, Posl, Clausulal, Clausula))).
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