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I. INTRODUCCION

Dentro del campo de la Inteligencia Artificial, se han
desarrollado multitud de sistemas de aprendizaje. Los
Sistemas Clasificadores [HOL75, HOL80O, HOL.85, HOL 86,
HOL9S, GB89, MIM96, BUTOO], objeto de este trabajo,
se estudian desde el punto de vista del comportamiento,
perspectiva denominada conductista, que considera solo
el cambio de comportamiento de un sistema defendido,
entre otros, por Narendra, Thathachar y Simon, [THNAS9].
En general, en los sistemas compuestos por diferentes
funciones (o reglas) se pueden aplicar sistemas de
aprendizaje para obtener el conjunto de funciones (o
reglas) que proporciona una solucion mejor [LIT88].
Cada funcion propone una salida para cada posible
situacion de entrada. El sistema toma una decisién conjunta
basada en una votacién entre todas las funciones. Cada
funcion esta pesada por un factor que valora el nimero
de aclertos y equivocaciones de cada funcion a lo largo
de la experiencia anterior. La decision final se compara
con la salida ideal y se produce el aprendizaje a través
del ajuste de los pesos para cada funcién segun si se
han equivocado o han acertado. Este tipo de sistemas
discriminan entre las distintas funciones (o reglas) definidas
a priori. Existen distinlas variantes de este tipo de
sistemas [LW94). En general, esle tipo de sistemas de

' Profesor Investigador del Depto. de Sistemas Electronicos. Centro
de Clencias Basicas. Universidad Auldnoma de Aguascalientes
E-mail: fpadilla2000@yahoo.com

2 Instituto Tecnoldgico Autdnomo de México
E-mail: marcelo@itam.mx
Universidad Autdnoma de Aguascalientes.

3 E-mail: flalvar@correo.uaa.mx
Universidad Autdnoma de Aguascalientes

' E-mail: apadilla@correo.uaa.mx

aprendizaje basan el proceso de aprendizaje en el
conocimiento a priori del dominio,

Los Sistemas Clasificadores (SC), atnan las ventajas
de estos sistemas con la posibilidad de aplicar un sistema
de aprendizaje independiente del dominio como es el
caso de los Algoritmos Genéticos. En un SC, el valor
relativo de las diferentes reglas es una de las piezas
clave de la informacion cque debe ser aprendida. Para
facilitar este aprendizaje, los SC fuerzan a las reglas a
coexistir en lo que se denomina un servicio de economfa
basado en la informacion. Se mantiene una competicion
entre reglas, donde el derecho a responder a la activacion
va desde los ofertadores mas altos, que pagaran el
valor de sus ofertas a aquellas reglas responsables de
su activacion. En este recorrido se forma una cadena de
intermediarios que va desde fabricantes (los detectores)
hasta los consumidores (acciones hacia el entorno). La
naturaleza compelitiva de la economfa asegura que las
reglas buenas (beneficiosas) sobrevivan y las malas
desaparezcan. En un SC los distintos niveles tienen un
alto grado de relacion y comunicacion [GB89).

Las condiciones y mensajes de un SC forman un
sistema de reglas que los convierte en una clase especial
de sistema de produccion. Uno de los principales
problemas que plantean los sislemas de produccidn
radica en la complejidad de la sintaxis de las reglas.
Los SC se alejan de este problema restringiendo cada
regla a una representacion de longitud fija. Esta restriccion
tiene dos ventajas: la primera es que todas las reglas,
bajo un alfabeto permitido, tienen significado
sintdcticamente, y en segundo lugar, una representacion
en cadenas de longitud fija permite la aplicacion de
operadores de cadena de lipo genélico. Esta ullima
venlaja proporciona una puerta abierta a la busqueda
en el espacio de reglas permilidas. mediante el empleo
de Algoritmos Genéticos [HOL75].
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Como ya se ha comentado anteriormente, los Sistemas
Clasificadores tradicionales combinan la representacion
del conocimiento mediante reglas con el aprendizaje
genélico. Existe una clara diferencia entre los sistemas
que utilizan Algoritmos Genéticos para el aprendizaje y
los Sistemas Clasificadores. En los primeros, la solucién
del problema se encuentra totalmenle codificada en la
representacion binaria con la que trabaja el Algoritmo
Genélico, de manera que la evaluacion de un individuo
es la evaluacion de una solucion completa [MIM96]. En
los Sistemas Clasificadores, sin embargo. la evaluacion
de una salida representa la evaluacion de una regla que
contribuye parcialmente a la solucién del problema. Esta
evaluacion es repartida entre todas aquellas reglas que
contribuyen a la activacion de la regla final, mediante el
algoritmo de reasignacién de créditos, pero en ningun
caso es una evaluacion del sistema compuesto por todas
las reglas, esto constituye la aproximacion propuesta
por la Universidad de Michigan [HOL86a]. La generacion
de nuevas reglas o conjuntos de reglas se realiza a
partir de eslas evaluaciones. Asl, aquellas reglas que
han resultado activadas y dan una solucién adecuada a
una parte del problema serén origen de nuevas reglas,
En la figura | se aprecia el esquema general del SC.
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Uno de los grandes problemas relacionados con los
Sistemas Clasificadores es el de la pérdida de reglas.
Esta pérdida se produce por la aplicacion del Algoritmo
Genético sobre toda la poblacion de reglas de manera
conjunta. Evidenlemente, los operadores genélicos
discriminan las reglas por el valor de la fuerza, de
manera que la evolucién favorece la generacion de aquellas
reglas cuya fuerza es mayor. Cuando el sistema de
aprendizaje trabaja en un entorno donde es posible
generar un conjunto de entrenamiento muy completo, la
fuerza de las reglas del SC reflejara la relacion relativa
entre reglas de forma adecuada y. por lo tanto, la
aplicacion del Algoritmo Genético produciré los efectos
deseados. Sin embargo, cuando el proceso de aprendizaje
presenta casos particulares y permite que el sistema
vaya aprendiendo gradualmente a partir de estos casos,
cada intervalo de aprendizaje con un conjunto de casos
particulares puede producir que el reparto de la fuerza
favorezca a un determinado tipo de reglas que serfan a
su vez favorecidas por el Algoritmo Genético. Si se
exliende esle razonamiento a lodo el proceso de
aprendizaje, puede ocurrir que la diversidad genética,
tan necesaria para el aprendizaje, desaparezca debido
al crecimiento en la poblacion de un determinado tipo
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de reglas. Ademas, cuando existen diferentes conjuntos de
reglas necesarios para solucionar parcialmente el sistema,
éstas pueden desaparecer si en los ejemplos encontrados
hasta un determinado momento, parte de la problemética
(la correspondiente a las reglas que se pueden perder)
no se produce. Sin embargo. dichas reglas pueden ser
enormemente necesarias.

Este problema se hace especialmente grave cuando
existen en el SC lipos de reglas muy diferenciados.
Basicamente, la idea es establecer una division de las
reglas en grupos de manera que se fuerce su permanencia
en el sistema: eslo permite la supervivencia de grupos
de reglas al modificar la aplicacion de los operadores
genéticos clasicos, mutacion y sobrecruzamiento. en el
nivel de descubrimiento y al modificar la funcién de
pago y las ofertas entre reglas del mismo grupo. haciendo
que la recompensa obtenida por una regla del grupo
afecte a todo el grupo.

El objetivo de este trabajo ha sido la obtencién de
una estructura de codificacion que permita la evolucion
gmeucadeeslosgrupos.demnmqueelnunmylu
relacion de los mismos sea también aprendida en el proceso
de evolucion. Para ello se han introducido en la parte de
condicion y de mensaje de las reglas codificadas, una
zona que permita la definicion de grupos de reglas. Esta
zona recibird el nombre de Tags Internas. La adopcion
de esta palabra se debe a un cierto parecido del sistema
con los procesos naturales que tienen lugar en determinadas
especies animales, donde la existencia de lags permite
quesecomunlqumymormcnnmosconohm.

Esta aportacion es un método de aprendizaje que
permite agrupar conocimientos semejantes.

Una de las dreas de trabajo en la que los
investigadores en sistemas basados en el conocimiento
més han profundizado, es en la clasificacién de conceptos
y las relaciones que se establecen entre estos conceplos,
en la etapa de conceplualizacion del conocimiento, para
su posterior formalizacion [CD93]. Esta labor de
clasificacion y de busqueda de relaciones se realiza, en
los Sistemas Clasificadores propuestos, mediante un
mecanismo que permite encontrar la clasificacion y las
relaciones sin necesidad del conocimiento de un experto.

2. SISTEMAS CLASIFICADORES

Un Sistema Clasificador estd compuesto por tres
componentes principales (figura D, que pueden ser
considerados como niveles de actividad. El primer nivel
(Sistema Clasificador) es el encargado de dar respuestas
(adecuadas o inadecuadas) para la resolucion del

problema planteado. En este nivel se encuentran las
reglas del sistema. codificadas mediante cadenas de
caracteres de alfabeto restringido. La ejecucion de este
nivel produce una respuesta a una determinada situacion.
La adecuacion de la respuesta al problema cque se
desea resolver se mide mediante la recompensa que
recibe dicha regla del entorno. El segundo nivel (Asignacion
de Créditos) evalta los resultados obtenidos en el nivel
inferior, distribuyendo las recompensas recibidas por
las reglas que proporcionan la salida entre todas aquellas
que han contribuido a la activacion de cada una de
esas tltimas reglas. Como se trata de un método de
aprendizaje reforzado, esta evaluacién puede ser ajustada
aplicando una recompensa o pago por parte del entorno,
que tendrd un valor alto si la solucion es adecuada y
bajo si no lo es. La reasignacion se puede llevar a cabo
mediante distintos algoritmos [HOL86, LIEY] de los
cuales el Bucket Brigade [HOLS8S5] y el Q-Learning han
sido los més extendidos y los que se han empleado en
este trabajo. En este nivel, no resulta posible modificar,
sin embargo. el comportamiento del sistema por medio
de cambios en sus reglas, sino que sélo es posible
ajustar sus valores y establecer, en cierta medida, una
jerarquia de reglas buenas y malas. La tarea del tercer
nivel (Descubrimiento) es encontrar nuevas vias para
que el sistema pueda descubrir soluclones nuevas y
para ello se emplea un Algoritmo Genético, AG.

En el nivel de accion de los SC resulta posible la
aclivacion paralela de reglas. mientras que en los sistemas
de produccion tradicionales ésta tiene lugar en serie.
Durante cada ciclo de reconocimiento, un sistema
tradicional activa una tnica regla, este procedimiento
regla a regla resulta un cuello de botella para el
crecimiento de la productividad: ademéds, gran parte de
las diferencias existentes entre las arquitecturas de los
sistemas de produccién se relacionan con la seleccion
de la mejor estrategia de activacion de esa regla. Los
SC superan este cuello de botella permitiendo la activacion
paralela de reglas durante un ciclo de reconocimiento. o
ciclo interno, dado. Asf, los SC permiten la coordinacion
paralela de distintas actividades. Cuando resulta necesario
elegir entre acciones del entorno mutuamente excluyentes,
o cuando el tamano de una regla debe ser podado
para acomodar su longitud a la de los mensajes de la
lista, estas decisiones son aplazadas hasta el qltimo
momento posible y se realiza entonces la seleccion, por
ejemplo. de forma compelitiva.

Asi, se puede representar de forma esquemética la
secuencia de operaciones de un SC tradicional mediante
la Tabla I.



TABLA I: SECUENCIA DE OPERACITONES DEL NIVEL DE ACCION DE UN SC TRADICIONAL

Llega del entorno un mensaje codificado de longitud k, a través de la interfaz de entrada.

Limpiar la lista de mensajes.

El mensaje del entorno se coloca en la lista de mensajes,

Todos los clasificadores cuya parte de condicion coincida con el mensaje se activaran. Un
mismo mensaje puede activar varios clasificadores.

Los clasificadores aclivados enviardn sus mensajes a la lista.

Los pasos 4 y 5 se repelirén para n ciclos internos.

Finalmente, se elegird un mensaje para producir la salida, a través de la correspondiente

interfaz.

Por lo tanto, el funcionamiento de los SC tradicionales
se basa en lres conceptos fundamentales:

. La solucion del problema global es un conjunto de
reglas (un subconjunto de reglas es una solucion a
situaciones concretas, incluso una sola regla puede
ser una solucion para una situacion muy especfica
aunque no es habitual).

2. El pago de cada regla se reparte entre aquéllas que
la activaron en los ciclos internos.

3. El Algoritmo Genético permite generar reglas a partir
de las mejores lo que produce, tedricamente, una
mejorfa en el funcionamiento global del sistema.

La forma de funcionamiento de los Sistemas
Clasificadores tiene algunos inconvenientes, de los que
cabe destacar:

I. La capacidad del sistema para aprender cadenas
de reglas, que ademas no se rompan entre distintos
instantes de aprendizaje: la pérdida de una regla de
la cadena puede provocar la pérdida de todo el
conocimiento debido a las interrelaciones entre reglas.
Las reglas no tienen sentido de forma aislada, sino
en grupos, desconocidos a priori.

2. La necesidad de aplicar el algoritmo de descubrimiento
para generar clasificadores cada vez mejores y, por
tltimo,

3. La secuenciacion de los casos que se presentan al
sistema para que gufen el aprendizaje hacia una
mejora del comportamiento global del sistema.

El problema que se va a tralar de manera especial
en este trabajo, es la lucha contra el problema de la
pérdida de reglas y la necesidad de “mantener el
conocimiento adquirido”. Ambos problemas se deben a
la accion del nivel de descubrimiento en los SC, que
hace que éstos fallen en los mecanismos a la hora de
formar y mantener asociaciones entre reglas.

El nivel de descubrimiento actia sobre el conjunto
de clasificadores que acaban de ejecutarse; de esta
manera, las nuevas reglas se generan a parlir de las
mejores reglas anleriores a la accion del nivel de
descubrimiento, Este funcionamiento puede llevar a perder
aquellas reglas que son necesarias para resolver ciertos
aspeclos del problema, pero que hayan aparecido al
principio del periodo de aprendizaje y que posteriormente
no lo hayan hecho. Esto provoca que aquellas reglas
que han sido muy buenas al principio de la ejecucion
puedan ser consideradas por el AG como menos valiosas,
debido a que el resto de reglas las superan en fuerza.

Para ello se han introducido en los SC las “Tags
Internas®, TI. dando lugar a una nueva clase de SC, el
Sistema Clasificador con Tags, SCT. Estas Tags fueron
propuestas por Holland, aplicadas a los Algoritmos
Genéticos [HOL95). Ademds de evitar la pérdida de
reglas, se debe conseguir que coexistan reglas distintas
durante la vida del SC, evitando que éstas se uniformicen
y se plerda variedad en la poblacidn de reglas.

3. TERARQUIAS DE CLASIFICADORES

3.1 Jerarqufas ad-hoc internas al SC

Los problemas de pérdida de reglas han sido
abordados desde distintas perspectivas, siempre en la
intencion de mejorar los SC, en la bibliografia, Shu ef
al. [SHU9I], plantean la introduccién de jerarquias en
los SC. es decir, grupos de reglas que se han de mantener
a lo largo del proceso de aprendizaje. LLos grupos de
reglas se forman a priori y son dados por el experto
en la solucion del problema. El objetivo de estos autores
es lograr solucionar el problema que DeJong [BGH89]
soluciond en los Algoritmos Genélicos por medio del
crowding. Asl, por una parte establecen grupos de
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reglas, familias, y por otra plantean operadores genéticos
que actuan intra-familias e inter-familias. El sistema de

pago es, asli mismo, modificado y. cuando una regla de
un grupo gana. todas las de su grupo reciben también
ese premio.

Basicamenlte, el problema de la accién del nivel de
descubrimiento es la consideracion de todas las reglas
como iguales. Esta idea, que en otras lécnicas de
Computacion Evolutiva es lgica, ya que cada individuo
es una solucién al problema y por lo tanto todos deben
competir con todos, no es extensible de forma directa
a los SC. Esto es debido a que en muchos problemas
cada una de las reglas no es capaz por sl misma de
resolver el problema. por lo que no todas las reglas
son iguales.

No es lo mismo una regla que en una determinada
situacion es disparada y su accion resuelve el problema,
que un conjunto de reglas que deben dispararse de
forma ordenada para resolver una situacién distinta. En
este caso, la primera regla puede ver aumentada su
fuerza en una cantidad muy superior a la que veran
aumentada su fuerza todas las reglas encadenadas del
segundo caso.

Para resolver el problema, Shu propone la divisidn
del conjunto de reglas del SC en subconjuntos, cada
uno de ellos con reglas especializadas en un determinado
aspecto del problema. de manera que la compelicion se
establezca entre los miembros de una misma familia de
reglas.

Ademés. el reparto del pago entre miembros de una
familia permite que el conocimiento adquirido en instantes
anterfores no se pierda rdpidamente, ya que una regla
que alcanza un determinado valor de fuerza. sigue
recibiendo fuerza por la ejecucion de reglas de su misma
familia.

La pérdida de reglas es especialmente critica cuando
el problema a solucionar necesita encadenamientos de
reglas complejos. ya que la pérdida de una regla de la
cadena en el nivel de descubrimiento, puede hacer que
todo el encadenamiento sea olvidado y se produzca el
olvido total de la cadena por lo que seré necesario,
posteriormente. volver a aprenderla.

3.2. SC's independientes organizados jerdrquicamente

En 1995 Dorigo [DOR9S] muestra los resultados del
diseno de soluciones que hacen a los Sistemas
Clasificadlores aprender de la forma mas rapida. Las
herramientas que emplea son: paralelismo, una
arquitectura distribuida y el entrenamiento. Respecto al
paralelismo y la arquitectura paralela, propone una

version paralela del ICS [DOS93], mediante el disefio
de un Sistema Clasificador paralelo, denominado Alecsys.
aplicado a lo que se ha denominado el “animal problem™,
[WILSS]. Este problema se aborda desde la perspectiva
de la division del problema en partes mas pequefias,
desde una arquitectura jerarcpuica en la cual un conjunto
de ICS aprende a cooperar en la solucion de un problema
de aprendizaje. Los distintos niveles del ICS se ejecutan
de forma paralela en distintas maquinas y. por otra
parte, distintos ICS, que se ocupan de distintas tareas.
se ejecutan también de forma paralela. El autor, [DOR9S),
emplea la idea de “reactividad” de Brooks [BRO9I]. es
decir. la existencia de un conjunto de comportamientos,
cada uno de ellos implementado mediante un ICS. que
son independientes entre ellos y que producen una salida
para cada entrada. El sistema completo estd compuesto
por 3 sistemas: un ICS para evitar obstaculos, otro
para alcanzar una meta y. por dltimo, un sistema que
decida cudl de las dos posibles salidas es la salida del
sistema conjunto.

Para conseguir el encadenamiento entre reglas (cque
equivale a un encadenamiento entre comportamientos
en esle caso), el autor propone la inclusion de unas
condiciones internas que permitan distinguir entre mensajes
procedentes del entorno y mensajes procedentes de
ciclos anteriores. El estudio de Dorigo se centra en la
utilidad de las condiciones internas sin explicar claramente
como son utilizadas internamente por el 5C. Los
resultados de esta parte del trabajo demuestran que el
tamafio de estas condiciones internas, tal y como se
utilizan, no es muy relevante para el aprendizaje.

En resumen, el trabajo de Dorigo [DOR9S5] propone
una especie de jerarquia al componerse el SC final de
tres SC: dos bésicos y otro que decide cudl es el SC
adecuado para cada situacion. En esle caso, la evolucion
de reglas se realiza de forma independiente. de manera
que cada comportamiento evoluciona de forma separada.
El problema de esta aproximacion jerdrquica frente a la
de Shu. es la imposibilidad de realizar operaciones
genélicas cque permitan evolucionar al conjunto, ya que
cada Sistema Clasificador es evolucionado de forma
independiente y no tiene ninguna relacion con los otros.
Es decir, no pueden evolucionar relaciones entre cada uno
de los comportamientos, de manera cue una regla de
uno de los clasificadores pueda activar a una regla
del otro. La pregunta a responderse es si la separacion
del Sistema Clasificador en varios Sistemas Clasificadores
aumenta la eficacia del sistema ante determinadas
situaciones, pero, en cualquier caso. impide la
generalizacion del aprendizaje.



La generacion automética de categorfas dentro de
un SC no ha sido abordada en ningin trabajo anterior.
Tal vez la idea pueda tomarse de la naturaleza: algunas
especies utilizan “tags" para limitar una “llamada o aviso"
a un conjunto de individuos, discriminando un subconjunto
entre el conjunto total. Del mismo modo, se pueden
incluir partes en las reglas que permitan discriminar
unas de otras. Esla definicion de lo que se va a denominar
Tags Internas, TI. puede realizarse ad-hoc, creando
una determinada cadena de llamadas [SHU9I], o puede
hacerse de forma que las propias TI evolucionen,
determinando qué grupos resultan necesarios. En resumen,
puede dotarse a cada una de las reglas de un campo,
que evolucionara genélicamente y que identifica a esa
regla como perteneciente a un grupo. de una forma
similar a la propuesta por Holland con sus “tags”
[HOL95].

4. EVOLUCION DE TAGS EN UN SC: EL SCT

Como se ha comentado en la seccién anterior,
cualquier solucion que trale de evilar la pérdida de
reglas debe pasar por la creacion de subconjuntos dentro
del conjunto de clasificadores que componen el SC. Las
dos soluciones que se han estudiado son:

* Creacion de una jerarqufa en la poblacion a priori

(descrita en la seccion 3.0,
¢ Composicion de varios Sistemas Clasificadores

independientes (descrita en la seccién 3.2).

Estas soluciones limitan la generalidad del proceso
de aprendizaje del SC ya que dan por aprendidas en
un caso las jerarquias, o la descomposicion en varios
SC en el otro, de manera que el marco del aprendizaje
se ve limitado a eslas restricciones.

La solucién propuesta, por lo tanto, debe aunar la
capacidad de aprender sin conocimiento a priori con la

TABLA 2(a): ETEMPLO DE REGLAS EN UN SC.
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capacidad de generar algin tipo de subdivision interna
dentro del SC para permitir que existan categorfas de
reglas. Se ha disefado un SC que recibe el nombre de
SCT que permile la evolucion de grupos de forma
automética. Para plasmar esla solucion se debera
modificar la codificacion de los clasificadores de manera
que se incluya un campo que represente el tipo o grupo,
al que pertenece cada clasificador. Asl por ejemplo
dado un SC como el que se muestra en la tabla 2(a), si
se reserva un campo de | bit para establecer las clases
que componen el SC, el SC anterior quedarfa como se
muestra en la labla 2(b).

Mediante este campo, el SC puede estar subdividido
en varios grupos de clasificadores, cada uno de los
cuales contienen aquellos clasificadores que tienen el
mismo valor en ese nuevo campo. Por ello se puede
decir que ese campo establece de qué lipo o grupo es
el clasificador, como se recoge en la tabla 3a). Se
puede realizar la misma operacion en la parte del mensaje,
obteniéndose un SC como por ejemplo el de la tabla
3(b).

Tal y como se ha definido el valor del campo que
establece las clases (en el ejemplo de la tabla3), existen
2 clases, una definida por aquellos clasificadores que
tienen un | (los clasificadores |, 2 y 3) y la otra por
aquellos que tienen un O (los clasificadores 4, 5 y 6).
Obsérvese que la definicion de una clase viene
determinada por el valor de ese campo en la parte de
la condicion de la regla. es decir, son del mismo grupo
aquellas reglas que para ser activadas deben tener el
mismo valor en ese campo. Este campo, que aparece
en la codificacion, evoluciona de la misma manera que
el resto de campos, por lo que el nimero y lamaho de
cada una de las clases de la jerarquia del SC es
variable y se debe aprender. Es posible establecer
muy diferentes grupos, pudiendo ocurrir que todos

TABLA 2(b): ETEMPLO DE REGLAS EN UN SC,
CON UN BIT RESERVADO PARA TI

“:




TABLA a): SC DE LA TABLA 2 CON TI EN LA TABLA &(b): SC DE LA TABLA 2 CON TI EN
CONDICION. CONDICION Y MENSATE

Clasificador Regla Mensaje Clasificador Regla Mensaje

| oliol 0O00X I ollol 00000X

2 000N MoOX 2 000l MOOX

3 ol 000X 3 o 10000X

9 00000 OONX 4 00000 OO00NX

5 Moo HOIX 5 Moo HonX

6 00010 olloX 6 00010 OlIOIX

los clasificadores tengan el mismo valor, con lo que el
sistema funcionarfa como un SC clasico. Ademés de
establecer el tipo de clasificador segun el valor en la
parte de la condicién. al incluirse en la parte del
mensaje y evolucionar esta de la misma manera. en
realidad se estén evolucionando no sélo los grupos de
reglas. sino también como se produce la activacion
entre los grupos. Asl, en el ejemplo anterior, podria
evolucionar un conjunto de clasificadores como el de
la tabla 3(b) y en este caso, los clasificadores del
grupo | activan a los del grupo O y viceversa.

Evidentemente, este tipo de activacién debe ser
aprendida por el SC y pueden producirse diversas
configuraciones.

Por dltimo, debe tenerse en cuenta que la inclusion
de un campo en los clasificadores obliga a incluir también
un valor en el mensaje del entorno en esa posicion. Este
valor no viene determinado por el entorno, sino que se
define a priori con un valor que codifica que ese mensaje
es el del entorno. De esta manera, el SC lendra que
aprender qué grupo de reglas se aclivarén teniendo en
su campo de definicion de grupo ese mismo valor para
responder al mensaje del entorno.

Para la aparicion de jerarquias en el 5C, es necesario
que en cada regla se mantenga la informacién sobre la
calegoria a la que ésta pertenece, Esta informacion debe
evolucionar genéticamente; evidentemente, puede ocurrir
que si la informacion sobre la calegorfa en cada regla es
capaz de representar “n" categorfas distintas, la solucién
al problema se componga de m (m<n) categorfas y que
el resto de categorfas sea irrelevante. Si se representa
esta informacion en cada regla y se deja evolucionar, el
nimero de reglas asociadas a una determinada categorfa
es lambien variable: en este sentido, la evolucion genética
de las calegorfas permilird no sélo que evolucionen las
calegorias necesarias sino también que cada una tenga el
tamafio necesario para la solucion del problema.

4.. Esquema de Funclonamiento del SCT

La secuencia de operaciones en el nivel de accion es
la misma que la de los SC tradicionales (Tabla 1. pero
en las condiciones y en los mensajes existen unos campos
cuya Unica mision es la de definir la categorfa a la que
pertenecen las reglas que han enviado su mensaje a la
lista de mensajes en el ciclo anterior. La primera activacion
se realiza con el mensaje del entorno, tal y como se
muestra en la Tabla 1. El mensaje del entorno debera
contener unos valores por defecto que indiquen que se
trala de un mensaje del entorno. A partir de este primer
mensaje, los clasificadores activados enviardn sus mensajes
a la lista de mensajes y. por lo lanto, se lendré una
generacion de mensajes de distintas categorfas que se
habrdn especializado en responder al mensaje del entorno.
Esta informacion en los mensajes influird en los siguientes
clasificadores que se activen, es decir, intervendra en el
encadenamiento de las reglas que se van disparando.
De esta manera evolucionarén reglas del tipo:

Instante inicial:

SI La_sefal exlerna es
ENTONCES

<lipo I>
mensaje <O0L..> y grupo <X>

Instantes siguientes:

SI el mensaje es <00L..> y el grupo es <X>
ENTONCES mensaje <lOl...> y grupo <Y>

En definitiva, el mecanismo de inclusion de Tags
Internas. TI. en las reglas favorece la evolucion de
soluciones elaboradas dentro de un SC. Como la ejecucion
del SCT se realiza en paralelo y todas las reglas son
aclivadas al mismo tiempo, se generan, en la lista de
mensajes, distintas estrategias elaboradas, encadenando
reglas de distintos grupos. Estas estrategias se mantienen
durante los ciclos internos de ejecucion del SC, y mediante



los procesos de reasignacion de créditos y descubrimiento

se van aprendiendo las mejores.

Ademas de la necesidad de diferenciar la codificacion
para distintos grupos, seré necesario realizar un ajuste
de otros dos niveles del SC: el algoritmo de reasignacion
de créditos (BBA o Q-Learning). y el de descubrimiento
(AQ). Esto se debe a la necesidad de que cada uno de
los grupos o jerarquias de reglas evolucione en paralelo
y de forma gradual. Por una parle, resulta necesario
el reparto del crédito ganado por una regla entre
lodas las reglas de su grupo para que tiendan a
ganar a otros grupos, de manera que la fuerza de
cada grupo puede ser considerada como factor a
tener en cuenta a la hora de realizar las operaciones
genélicas inter<grupos. En este caso la evolucién no es
tnicamente de un individuo, sino que la evolucion se
concentra en la generacion de grupos compactos, los
cuales son muy ulilizados y, por lo tanto, deben lener
un conjunto de reglas mejor, pero sin perder de vista
la necesidad de grupos que pueden tener menos
elementos pero ser indispensables para la elaboracion
de la estrategia final. Obsérvese que, si en un grupo
se aumenta la fuerza de todas las reglas, cuando una
de las reglas del grupo es valorada como positiva por
el BBA o Q-Learning, aquellos grupos de reglas que
se encadenan con este grupo veran aumentada también
su fuerza debido a que el porcentaje de fuerza, que se
entrega por la aclivacion se calculara sobre cantidades
mayores,

En resumen, un SCT, que permila la evolucién libre
de grupos de reglas presenlard las siguientes
modificaciones en cada uno de sus niveles:

* ACCION: la codificacion incluird un conjunto de
campos donde se almacenard la informacion sobre el
grupo de pertenencia de la regla. Esta codificacion
afecta tanto a la condicion como al mensaje lo que
permite la generacion de encadenamientos entre reglas,
que pueden denominarse estralegias.

* BBA o Q-Learning: si una regla perteneciente a un
grupo recibe un pago por ser parte de una buena
solucion, o por haber activado a otra que lo ha
sido, el pago puede repartirse entre todas las reglas
que forman ese grupo, apoyando el crecimiento del
grupo y de aquellos que son aclivados por él,
como conjunto.

* AG: han de existir operadores genéticos que actien
sobre reglas de un mismo grupo, permitiendo la
evolucion de los grupos. y otros que actien de la
forma habitual, permitiendo la generacion de nuevas
reglas, a partir de progenitores de distintos grupos.

5. EVALUACION DEL SCT EN EL JUEGO DE LAS
DAMAS

En esle trabajo se prelende obtener una medida de
la aportacion de las Tags Internas, TI, al proceso de
aprendizaje en un Sistema Clasificador. Para realizar
una evaluacion clara de la aportacion de las TI en la
codificacion, se debe buscar un problema que se resuelva
en un entorno perfectamente definido. El entorno elegido
en esle caso ha sido el de finales en el juego de las
damas.

El objetivo de la aplicacion del SCT al aprendizaje
del juego de las damas no es la obtencion de un SC que
juegue a las damas, sino la aplicacion de los Sistemas
Clasificadores en un entorno claro y definido, que permita
realizar una comparacion entre los Sistemas Clasificadores
tradicionales y la modificacion del SC que incluye TI.
Evidentemente, existen muchos sislemas que juegan a
las damas, algunos de ellos con gran éxito [SCH97),
pero para realizar un estudio y comparacion se va a
utilizar un jugador que sigue una estrategia aleatoria, y
se van a medir las partidas que gana cada tipo de SC
(clasico/con TD frente al jugador aleatorio en distintas
configuraciones.

5.. Reglas del Tuego
Existen muchas formas de jugar a las damas. En

esle trabajo se emplea las que juegan con lablero de
ocho por ocho, con cuadros blancos y negros, con dos
jugadores, uno con fichas blancas y otro con negras,
que pueden ser, a su vez, damas o peones. Inicialmente,
las fichas blancas estén en la parte inferior del tablero,
las negras en la superior y no hay damas. En esle
trabajo, los tableros iniciales no se emplean. pues sélo
se lrabaja con finales de partidas, donde el nimero
médximo de fichas es 5. pudiendo ser eslas cinco fichas
de cualquier tipo y estar situadas en cualquier posicion
vélida del tablero.

En la Figura 2 se muestran los posibles movimientos
de un pedn y una dama en el tablero. Las damas aparecen
cuando un pedn alcanza el extremo opuesto del tablero.
Los bordes del tablero son los limites de los movimientos.
El tablero no es continuo por sus bordes. En este trabajo
se han considerado las direcciones de movimiento como
absolutas, de la forma que se muestra en la Figura.

Cuando una ficha del jugador contrario se encuentra
en una de las direcciones hacia las que se puede dirigir
una ficha del jugador que mueve, esta ultima comerd a
la que le obstruye el paso. colocandose en la casilla
siguiente a la de la ficha comida, en la misma direccion.
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Figura 2: Posibles movimientos de peones y damas en un tablero
y definicion de las direcciones de movimiento.

La ficha comida desaparecerd del tablero. El proceso
de comer se realizaré tantas veces como sea posible
antes de cambiar de turno. Cuando uno de los jugadores
realice un movimiento o coma (y ya no le sea posible
comer ninguna ficha més), se cambiard el turno y le
tocara jugar al contrincante. El juego terminard cuando
solo queden fichas de un jugador en el tablero o se
produzcan tablas. Las tablas tienen lugar cuando el
jugador que posee el turno no pueda realizar ningin
movimiento.

5.2. Codificacién de la informacién

Se trata de analizar cémo y qué informacién sobre
el tablero, las fichas. los jugadores, los turnos,
movimientos, etc. debe ser suministrada al SC en forma
de mensaje de entrada. La codificacion elegida para el
juego de las damas es tal que una salida del SC es
siempre interpretada como un movimiento, esto quiere
decir que las decisiones del SC son interpretadas en
funcion de la situacion en la que se encuentra el sistema.
Evidentemente, el sistema debe ser capaz de jugar tanto
con fichas negras como con fichas blancas, por lo que
se ha elegido una codificacion que no tiene en cuenta “el
color” de la ficha. Ademés, las direcciones de movimiento
se han tomado de forma absoluta, como se explicé en
el apartado anterior.

5.2.1. Mensaje de Entrada
La informacion disponible en un tablero y susceptible
de ser introducida al sistema es: el nimero de fichas

que hay en el tablero, el color de cada una de ellas,

coordenadas (xy) de cada ficha. tomadas como se

muestra en la Figura 2, tipo de ficha (pedn o dama).

direcciones en las que se puede mover o comer. y

cuénto puede mover o comer en cada una de ellas. En

Jos mensajes de entrada se recoge el estado del tablero

en cada instante: nimero total de fichas, numero de

ellas que pertenecen al jugador SC. de qué color, turno.
cuantas damas, etc. Esta informacion se codificard en

un mensaje de entrada cuya longitud sera de 57 bits, o

si se trabaja con un clasificador con TI. el nimero de

bits se incrementa hasta 61 al introducir 4 bits para
representar las TI.

La codificacion del clasificador sera:

e En la primera posicion del mensaje de entrada se
encuentra codificada la informacion sobre la posibilidad
de comer (con un D o solamente de mover (con un O).

o Las 4 posiciones siguientes contienen informacion sobre
el nimero total de fichas que hay en el tablero. y

* Las 12 siguientes sobre las fichas que pertenecen
al jugador que tiene el turno, de ellas. cudntas
son damas y el numero de damas del contrario.
todo ello codificado con 4 bits para cada uno de
los casos, considerando el porcentaje que
representan.

A continuacion. se recoge la informacion referente a
la posicion ocupada por estas fichas. transformando
dicho nimero decimal en un nimero binario de hasta 8
bits. Por tltimo, si el nimero total de fichas es inferior
a 5. el resto del mensaje de entrada se completa con



FIGURA 3: TRANSFORMACION DEL TABLERO A SC

m @ 3 C)) &) Dec.

Come | Total | Mfas | D. mfas| D. El |Ficha | | Ficha | |Ficha 2 [Ficha 2 [Ficha 3| Ficha 3 |Ficha 4 |Ficha 4 |Ficha 5{ Ficha 5

Numero 3 2 | | L] 5 7 | 3
Porcenlaje 6 4 2 2
Binario (@] oo | 000 | 000 | 0O | OO |OO00 | OOl Ol | OO0 | OOl | weee saee seas soss

Dec. | Unid. | Dec. | Unid. | Dec. | Unid. | Dec. | Unid.

simbolos “e". Para realizar la codificacion se siguen los
sigulentes pasos (que puede observarse resumidos en la
Figura 3), para un ejemplo que se encuentra recogido
en la Figura 4.

En la Figura 3 se muestra la transformacion que
sufren los datos del entorno para ser introducidos en el
mensaje de entrada del SC, corresponde a la situacion
de la Figura 4 y se trala de decidir el movimiento de las
fichas blancas.

3.2.2. Mensaje de Salida

El mensaje de salida tiene una longitud igual a la del
mensaje de entrada, 61 6 57 bits segiin si se consideran
0 no las TI. De todo el mensaje que el SC envia a
través de la interfaz de salida, después de haber realizado
el proceso de encadenamiento durante varios ciclos
internos, se utilizan como salida tnicamente los tltimos
16 bits. Un ejemplo de mensaje de salida podria ser el
que aparece en la Figura 4.

Respecto a los mensajes de salida, se tomaran las
correspondientes posiciones, y se realizara el proceso
de decodificacion. Para su mejor comprension, se ira
particularizando en el ejemplo de tablero de la Figura
3, y como mensaje de salida el de la Figura 4.

. Célculo de la ficha a mover/comer:

¢ Con los bits de las posiciones 45 a la 52, se
calculara qué ficha es la que se ha de mover/
comer. En el ejemplo de la Figura 4 se trata del
nimero binario OOO000I00, que corresponde
al nimero decimal 4.

¢ Para decidir a qué ficha corresponde, se cuenta
ese numero decimal sobre las fichas reales
existentes. y cuando éstas se lerminen, si ain no
se ha alcanzado dicho nimero, se vuelve a
comenzar, desde la ficha O hasla la 4, ambos
inclusive; en el ejemplo corresponderfa a 0.1.0.1.0,
por lo que la ficha elegida serfa la O, de
coordenadas (4.0).

2. Caélculo de la direccion de movimiento:

¢ Con los bits de las posiciones 53 a 56, se calcula
la direccién de la ficha. En el ejemplo se trata del
nimero binario OllO, que corresponde a la
direccion 6.

* Para transformar la direccion 6 en una direccion
de ficha real, se cuenlta ese nimero de veces la
direccion decimal real, sobre las posibles
direcciones hacia las que se pueda mover y,
cuando no existan direcciones reales, se conlinuard
contando desde la primera direccion real. En el
ejemplo, la ficha O sdlo tiene dos direcciones de
movimiento, la 2 y la 3 (ver Figura 3) (pues se
trata de una dama que se encuentra en el borde
del tablero), por lo que contando desde O a 6,

Posiciones | O w | M| 5| B 7|8 |9

52| 58| 54| 8| 58| 57|58 |5 | 60

Mensajes . W . 0 0| o 0 0

0 2] 0 I | o0 0 I 0 1

Figura 4: Elemplo de mensaje de salida, que deberd ser traducido en la accién correspondiente por la interfaz de salida.
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ambas inclusive, entre las dos direcciones posibles
se obtendra: 2,3.2.3,2.3.2, por lo que la direccion
elegida sera la 2.
3. Caleulo de las posiciones que ha de avanzar la ficha
elegida en la direccion correspondiente:

* Con los bits de las posiciones de la 57 a 60, se
calculara el nimero de celdas a avanzar. En el
ejemplo se trata del nimero binario OIOIL que
corresponde al nimero decimal 5.

e Ahora hay que transformar dicho valor en una
cantidad real. Para ello, si el valor corresponde
a una situacion posible, se toma dicho valor: en
caso contrario, se transforma en un valor entre |
y el maximo. En el ejemplo, se ha obtenido un 5
como movimientos a realizar y, sin embargo. sélo
son posibles una, dos o tres celdas de movimiento,
por lo que se mueve dos posiciones.

En resumen, con el procedimiento detallado y sobre
el ejemplo, la estrategia sugerida por el SCT mediante el
mensaje de salida que se recoge en la Figura 4. es: mover
la ficha de coordenadas (50) en la direccion 2. 2
posiciones. Lo que darfa lugar al tablero de la Figura 5.

5.3. Funcién de pago

La funcion de pago que analiza la bondad de los
clasificadores. tiene como objetivo guiar el aprendizaje
del SC. El SC aprendera segun la funcién de pago y que.
precisamente ésta, es el objetivo central del desarrollador
de SC cuando éstos se aplican a un problema concreto.
Para los propositos de este trabajo interesa que el SC
sea capaz de ganar a un jugador aleatorio. es decir un
jugador que carece de estralegia y para el cual los

movimientos no estén determinados por la situacion. Este
objetivo hace innecesario buscar una funcion de pago
capaz de evaluar distintas situaciones y de encontrar la
minima sutileza en los movimientos que decide el SC; por
el contrario se debe suponer una funcién de pago simple
que evalie objelivamente las decisiones tomadas por el
SC y donde cada movimiento sea evaluado por resultados
“cuantitativos”. De esta manera, el SC sera capaz de
ganar a un jugador aleatorio, no a un jugador
experimentado, y se podré realizar una comparacion
“objetiva” entre el SC clasico y el SCT.

A continuacion se detalla el tipo de Aprendizaje que
usaremos y para ello mencionaremos primeramente en
que consiste este tipo de aprendizaje.

6. APRENDIZATE POR REFUERZO

El Aprendizaje por Refuerzo (en inglés Reinforcement
Learning y usaremos el término RL) ataca el problema
de aprender a controlar agentes auténomos, mediante
interacciones por prueba y error con un ambiente
dindmico, el cual le provee senales de refuerzo por
cada accion que realiza.

Si los objetivos del agente estan definidos por la
sefal de refuerzo inmediata, la tarea del agente se
reduce a aprender una estralegia de control (o polftica)
que permita maximizar la recompensa acumulada a lo
largo del tiempo (ver [SUT98] para una formalizacion
de esta tarea).

Si bien en sus orfgenes el RL sirvié como una
herramienta tedrica limitada a problemas con pequenos
espacios de estados, en la actualidad sus aplicaciones
han alcanzado éreas de considerable complejidad tales
como robdtica, manufacturacion industrial. problemas
de busqueda combinatorial, elc.

La aplicacion del RL a problemas del mundo real.
trajo aparejado la necesidad de adaptar las lécnicas
existentes en el drea para manejar caracterfsticas
complejas propias de este tipo de ambientes (ambientes
estocdsticos no estacionarios con grandes espacios de
estados y/o acciones).

7. BALANCE ENTRE EXPLORACION Y EXPLOTACION

Una de las principales caracteristicas del RL esta
dada por el hecho de delegar en el agente que aprende
la responsabilidad de determinar la estrategla para
explorar el ambiente.

A diferencia del aprendizaje supervisado, en RL
es el agente quien controla los ejemplos de



entrenamiento mediante la secuencia de acciones que
elige. Esto implica que el agente debe balancear la
exploracion de nuevos eslados y acciones para oblener
nueva informacion que le permila evitar 6ptimos
locales, y la explotacion de estados y acciones ya
aprendidos y con un alto reward que le garantice un
reward acumulado aceptable.

Dado que es imposible explorar y explotar en forma
simulténea con una tinica seleccion de accion, esla situacion
es a menudo denominada como el “conflicto o dilema”
entre exploracion y explotacion.

Existen varias propuestas para lograr el balance
entre exploracion y explotacion (ver [THROI] para un
survey) pudiéndose mencionar entre las mds conocidas
a la estrategia I-greedy [LIT96], valores iniciales
optimistas [6]. métodos de seleccion de accion basados
en la distribucion de Boltzmann [LIT96, MITOI, SUT98,
THROI, el método de estimacion de intervalo [KAE93),
el bono de exploracion usado en Dyna [SUT9I. SUT90]
y los mapas de competencia [THR92).

La necesidad de mantener un mfnimo de exploracion
es un factor fundamental en problemas reales, si se
toma en cuenta las caraclerfsticas dindmicas de este
tipo de ambientes,

8. ACELERACION DEL APRENDIZATE

Uno de los principales problemas del RL es que el
agente requiere un gran numero de episodios de
entrenamiento para aprender una funcidon de valor

aceptable.

TABLA 5: FUNCION DE PAGO PARA LOS SC Y SCT APLICADOS AL TUEGO DE LAS DAMAS

Existen actualmente dos enfoques principales para
la aceleracion del proceso de aprendizaje:

D permitir la incorporacion de informacion provista por

un observador externo [LIN92MAC92, PEN93). e
2) integrar learning con planning [LIN92, MOO93, PEN93,

SUT9L, SUT90).

El primero consiste en posibilitar que un experto u
observador externo pueda incorporar “consejos” que
le sirvan al agente para aprender ciertos aspectos
complejos del ambiente en forma més eficiente.

En el segundo caso, el agente aprende un modelo
del ambiente en forma simulténea al aprendizaje de la
politica, lo que permite hacer un uso mas intensivo de
una cantidad limitada de experiencia.

9. GENERALIZACION

El RL se basa en la estimacion de funciones de valor
dplimas definidas sobre el conjunto de estados o el
conjunto de acciones. Cuando el espacio de estados o
acciones es pequefo, estas funciones son usualmente
representadas explicitamente en forma tabular.

Si bien este lipo de representacion trabaja
relativamente bien en dominios pequefios como el que
nos interesa en este trabajo, se lorna inadecuado para
la mayorfa de los dominios complejos del mundo real,
donde los espacios de estados o acclones suelen ser
excesivamente grandes e incluso continuos. En estos
casos, la representacion tabular explicita de las funciones
de valor no sdlo implicara requerimientos de memoria
inaceptables, sino ademés un uso ineficienle de la

experiencia adquirida durante el aprendizaje. Cuando
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los espacios de estados o acciones incluyen variables
continuas o sensaciones complejas tales como imégenes
visuales, la mayorfa de los estados encontrados nunca
habrén sido experimentados antes. La unica manera
para aprender algo sobre eslas tareas es generalizar
desde estados previamente experimentados a aquellos
que nunca han sido vistos antes. Esto se puede lograr
a lraves de las técnicas de generalizacion clasicas en
aprendizaje automético las cuales permiten un
almacenamiento compacto de la informacion aprendida
y la transferencia de conocimiento entre estados y acciones
“similares”.

En este senlido. la idea consiste en aproximar las
funciones involucradas en las arquitecturas y algoritmos
de RL usando cualquiera de la amplia variedad de
técnicas de aproximacion de funciones para aprendizaje
supervisado que soportan ejemplos de entrenamiento
con ruido, como por ejemplo métodos de
backpropagation, basados en memoria local [BOY95].
arboles de decision, etc.

La funcién de pago tiene en cuenta los siguientes
factores: si se ha comido alguna ficha o no, si se ha
hecho alguna dama o no, y el nimero de fichas que se
han comido.

El pago se realiza una vez que el jugador contrario
ha realizado un movimiento. Asl, la funcion de pago
empleada viene dada por los resultados conseguidos
por el jugador contrario y los resultados obtenidos por
el movimiento del SC. En este caso el pago puede
representarse mediante la Tabla 5. donde n_ es el nimero
de fichas comidas por el SC y n, las comidas por el
contrario.

Cuando termina la partida, el jugador contrario no
realiza ningin movimiento sobre el cual poder evaluar
el movimiento anterior del SC, por lo que se evalia
directamente el resultado de la partida:

SI (la partida termina en tablas)
ENTONCES (se paga 400)

SI (ha ganado el SC)
ENTONCES (se paga 700)

SI (ha ganado el jugador contrario)
ENTONCES (se paga - 700)

El pago que se ha desarrollado es totalmente
objetivo, y funcion de si se come o no y de si se hace
dama o no, esto implica que no se realiza ningin pago
cuando la jugada no tiene un resultado cuantificable.
De hecho, cuando no existe ninguna cantidad que pueda
medirse, el pago es O. Este pago O define las siluaciones
que no se van evaluar y por lo tanto limita la capacidad
de aprendizaje del Sistema Clasificador. Esta limitacion
evita introducir cierta subjetividad en el pago que
tenga en consideracion el funcionamiento del SC y por
lo tanto desvirtie la comparacion entre el SC clésico y
el SCT.

10. COMPARACION DEL SC TRADICIONAL Y EL SCT

Para efectuar la comparacion entre ambos Sistemas
emplearemos un nivel de alealorizacion para probar
como iré aumentando esta comparacion. Los dos Sistemas
comienzan sin ninglin conocimiento previo, es decir, toda
su poblacién se genera aleatoriamente, por lo que sus
reglas y mensajes no se adaptan a ningtin caso concreto
y sus movimientos serén, en un principio, lambién
aleatorios.

Los tres tipos de experimentos realizados dentro de
este punto se han realizado incrementando progresivamente
su grado de dificultad, con el fin de examinar el
comportamiento de los dos sistemas ante dichos cambios.

En el primer tipo de experimentos el jugador aleatorio
va aumentando progresivamente su grado de
aleatoriedad. Esto quiere decir. que dentro de un jugador
aleatorio existen distintos niveles de aleatoriedad. Este
grado de aleatoriedad se introduce en el mensaje de
salida que produce el jugador aleatorio. El mensaje de
salida del jugador aleatorio estd constituido de igual
forma que el del SC, pero en este caso tnicamente
posee dieciséis caracleres que son los que necesita el
proceso de decodificacion para transformarlos en un
determinado movimiento. El mensaje de salida del jugador
aleatorio estd basado para lodas las partidas que se
han ejecutado en esle apartado, en el siguiente mensaje:

Posiclones: 15

Mensaje de Salida: © 0 0 0 | I |
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TABLA 6: EJTEMPLO DE VARIACION DE LA ALEATORIEDAD EN EL TUGADOR CONTRARIO.

% de caracteres
aleatorios

O (fijo)

§'883888885

La aleatoriedad se introduce en el mensaje de salida
del jugador aleatorio dependiendo de la cantidad de
caracteres de dicho mensaje que se generan
aleatoriamente. Esta generacion se regula
proporcionalmente, es decir, existen jugadores aleatorios
que poseen por ejemplo un 40% de caracteres aleatorios
en el mensaje de salida. Un ejemplo de la aplicacion de
la aleatoriedad del jugador segin los distintos porcentajes
se muestra en la Tabla 6, donde aparecen resalladas un
conjunto de posiciones que se corresponden con aquéllas,
en este ejemplo, cuyo valor puede variar respecto del
original pues son generadas al azar.

Este tanto por ciento de aleatoriedad que posee el
mensaje de salida, se aplica a cada movimiento que
deba realizar el jugador aleatorio dentro de cada partida,
por lo que en cada movimiento se genera un mensaje de
salida distinto al creado en el movimiento anterior. Hay
que tener en cuenta que, incluso aunque el mensaje de
salida tenga un O% de aleatoriedad, cada movimiento
que produzca no ha de ser igual al realizado
anleriormente, eslo es asl, porque el mensaje de salida,
al sufrir una transformacion en el procedimiento de
decodificacion, cambia el significado dependiendo del
entorno (estado del lablero) en ese preciso momento,
en esle caso, depende de:
¢ El nimero de fichas que posea el jugador aleatorio.
¢ El tipo (dama o peén) de cada ficha del jugador

aleatorio.

* Las direcciones reales hacia las que se pueda
desplazar cada ficha del jugador aleatorio. Por
ejemplo, una dama solo podria desplazarse realmente

hacia dos de sus cuatro posibles direcciones si se

encontrase en uno de los limites del tablero.

*' La cantidad de movimientos que pueda desplazarse
cada ficha del jugador aleatorio dentro del tablero,
en las direcciones que le permita el punto anterior.
Por ejemplo, un pedn sdlo podria desplazarse
realmente hacia una de sus dos posibles direcciones
si en la olra direccion se encontrase una ficha.

* Si alguna de sus fichas puede comer o no. En esle
caso el mensaje de salida no servirfa, porque el
“juez” del juego de las damas actuarfa comiendo
la(s) ficha(s) del contrario que se pudiesen (elegirfa
aquella ficha que comiese mayor cantidad de fichas
del contrario).

Para la realizacion de la comparacion se han realizado
tres grupos de experimentos con una situacion inicial
diferente. Los experimentos se han definido, de menor
a mayor complejidad, en funcién del tablero inicial con
el que comienza cada una de las partidas que se van a
jugar: en primer lugar se dejard fijo el tablero inicial
para todas las partidas, posteriormente se variardn las
posiciones de las fichas que aparecen en el tablero en
cada partida y, finalmente, el tablero inicial serd generado
al azar para cada una de ellas. En el primer experimento
se aplicaran distintos grados de aleatoriedad al jugador
contrario, comenzando en un O% de aleatoriedad y se
seguira incrementando este porcentaje hasta concluir
con un porcentaje de aleatoriedad de un 100%. En los
dos ltimos experimentos, el jugador contrario sera
siempre el mas aleatorio y se iran modificando
incrementalmente los tableros iniclales, ya sea modificando
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la posicion de las fichas, ya sea generando un nuevo
tablero.

En resumen, puede deducirse de los resultados obleni-
dos. que los Sistemas Clasificadores son capaces de
aprender en enlornos de juegos y que, cuando el juego
es complicado requiere una solucién compleja que los
SC Clasicos no pueden proporcionar de forma adecuada.
por lo que se hace necesaria la inclusion de Tags.

Los resultados presentados han mostrado cémo los
Sistemas Clasificadores propuestos son capaces de
mejorar la aproximacion clasica de los Sistemas
Clasificadores en casos en los que el encadenamiento
de reglas es relevante. La importancia de esta aportacion
es el descubrimiento de un método de aprendizaje que
permite agrupar conocimientos semejantes, o que tienen
alguna relacién. Esta propiedad de las TI. la realizacion
automatica de grupos de reglas que comparten un mismo
objetivo, resulta de especial interés, por lo que se ha
realizado un estudio. analizando cémo afectan y qué
resultados se obtienen en cada uno de los Sistemas
Clasificadores propueslos.

1. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado un Sistema
Clasificador modificado que incluye Tags. Esle sistema
permite, no s6lo aprender a partir de prueba y error.
sino que ademas permite la clasificacion de las reglas
aprendidas en grupos. En estos Sistemas Clasificadores,
al emplear una codificacion que utiliza conocimiento
simbolico del problema y. al mismo tiempo, técnicas
genéticas para el aprendizaje, resulta posible evolucionar.
como parte de la solucién del problema. la clasificacion
de conceplos.

Respecto a como el sistema es capaz de aprender
qué conceplos estan relacionados, la respuesta es que el
Algoritmo Genético no establece relaciones entre conceptos
mediante el andlisis del significado de los mismos, sino en
funcion de los resultados que se obtienen. Asl, el Sistema
Clasificador con Tags evoluciona los grupos de reglas de
manera que la solucidn para el problema sea cada vez
mejor. La pertenencia de una regla a un grupo no es
funcién de su significado simbalico, sino de lo buena que

resulta para que el sisterna completo resuelva el problema,
evaluada a través de la funcion de pago.

Estas ideas permiten la generacion de estrategias
elaboradas que solucionan problemas que necesiten una
profundidad de encadenamiento elevada y donde cada
una de las reglas de esta cadena sea imprescindible
para la consecucion de la solucién final.

Por elemplo, si se trata de un SC que juega a las
damas, entonces cobra importancia la necesidad de obtener
soluciones elaboradas y el que coexistan distintos tipos
de reglas. (como reglas para comer y reglas para mover,
porelanplo)yupareceelproblmdequesldumnleun
clerto nimero de ciclos no se emplean reglas de alguno
de los tipos, éstas pueden desaparecer por la accion del
Algoritmo Genético. Para resolver este problema se ha
propuesto el SC con tags, SCT, en el que las reglas
cuentan con unas posiciones reservadas para codificar
informacion respecto al grupo al que pertenecen.
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