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Resumen— En este articulo se presentan los re-
sultados obtenidos usando Programacién Genética
con el fin de obtener una funcién de similitud
ad hoc a un problema para un sistema de Razo-
namiento Basado en Casos. El sistema final usa
la funcién proporcionada por la Programaciéon
Genética para resolver el problema concreto.

Con el fin de constatar si el uso de este pro-
ceso mejora el grado de clasificaciéon del sistema
en fase de explotacién, se parte de un conjun-
to de casos generados sintéticamente. Se verifica
que en el peor de los casos el sistema clasificador
llegue a clasificar correctamente con el mismo por-
centaje obtenido usando las funciones de similitud
clasicas. No obstante, lo habitual es que se mejore
considerablemente la eficacia del sistema clasifi-
cador.
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I. INTRODUCCION

N el mundo de la clasificacién automadtica,

el Razonamiento Basado en Casos (CBR,
Case-Based Reasoning) [14], [1] es una técnica
bien representativa. Mediante una funcién de si-
militud que permite obtener una medida objeti-
va de la proximidad entre dos casos cualesquiera,
el CBR actia buscando en la memoria de ca-
sos el caso més cercano al nuevo caso que se
quiere clasificar. El punto clave del éxito de este
método clasificador consiste en disponer de una
buena funcién de similitud. Existe un buen con-
junto de estiandares que, en general, funcionan
bastante bien, aunque en ciertos problemas seria
mucho mejor usar otras funciones de similitud es-
pecificas. Esta seleccién de la funcién de similitud
puede ser llevada a cabo por un experto humano.
Habitualmente, puede ser una tarea larga y com-
plicada. El porcentaje de aciertos en la clasifi-
cacién usando estas funciones depende mucho del
tipo de problema que se trata y de la representa-
tividad de la memoria de casos que se tiene.
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En este trabajo se experimenta sobre la posibi-
lidad de obtener funciones de similitud a medida
para cualquier problema dado. Usando una com-
binacién entre la Programacién Genética (GP,
Genetic Programming) [9] y el CBR se pretende
conseguir estas funciones de similitud ad hoc
a cada problema de forma automética. En al-
gunos problemas la mejor funcién de similitud
serd la conocida distancia Euclidiana, basada en
la métrica de Minkowski, pero en otros se con-
seguirdn nuevas férmulas para medir esta dis-
tancia con mejores resultados de clasificacién.
Los problemas aqui planteados no son, obvia-
mente, problemas reales aunque en el futuro si se
prevé hacerlo.

El articulo se estructura de la siguiente ma-
nera. En primer lugar se presenta los trabajos
relacionados, para pasar seguidamente a la expli-
cacién detallada de las técnicas basicas del CBR y
del GP, asi como del sistema usado para conseguir
las funciones automaticamente. En el apartado 4
se presentan los problemas que se han usado y los
resultados obtenidos, para finalizar con las con-
clusiones y las posibles lineas de trabajo futuro.

II. TRABAJO RELACIONADO

En este apartado se recoge brevemente algunos
trabajos cercanos en lo que concierne al estudio
de la diversidad de las funciones de similitud o a
algunas hibridaciones realizadas entre el CBR y
la Computacién Evolutiva.

Toda funcién de similitud calcula un valor que
permite obtener una medida de proximidad o
distancia entre dos casos dados. Habitualmente
es mas facil trabajar con atributos de dominio
continuo, como puede ser un dominio numérico,
que trabajar con dominios discretos como son los
atributos con valores nominales.

Entre las funciones de similitud basadas en la
distancia encontramos: la métrica de Minkows-
ki [3], Mahalanobis [12], Camberra, Chebychev,
Quadratic, Correlation, y Chi-cuadrado [11],
Context-Similarity measure [4], Contrast Model,



las funciones basadas en hiperrectdngulos [15],
[5], heterogenous distance functions [17], entre
otras. De todas éstas se puede destacar, como
una de las mas usadas, la de Minkowski [3] ,

F
Sim(Caso_x,Casoy,r) = Zwi X |z —yil”
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(1)
donde Caso_z y Caso_y son los dos casos de los
cuales queremos calcular su grado de similitud; F'
es el numero de atributos que describen el caso;
x;, y; representan el valor i-ésimo del atributo
para el Caso_xzy Caso_y respectivamente; w; es el
peso del atributo i-€simo; y r es el grado aplicado
a la férmula.

De todas las posibilidades que ofrece esta
métrica, debe destacarse la distancia Euclidiana
(Minkowski de grado 2), que se define como:

Sim(Caso_x,Caso-y) =

La GP tiene un uso extendido en la modeliza-
cién de sistemas partiendo de un conjunto de
muestras que ejemplifican el funcionamiento de
este sistema, es la llamada regresién simbdlica. La
hibridacién que se presenta parte de esta capaci-
dad de la GP para encontrar aquellos modelos
que pueden funcionar como buenas funciones de
similitud. En este sentido, hay algunos trabajos
que se acercan a la idea del hibrido usado aqui.
Debe destacarse el trabajo, basado en las auto-
matically defined functions (ADF) [9], [10], so-
bre la extraccién de los atributos més relevantes
usando GP para ser aplicados al CBR [2], [13].
También se pueden encontrar otros trabajos que
relacionan el CBR con la computacién evolutiva
con el fin de extraer las caracteristicas mas rele-
vantes del conjunto de atributos [16], [8].

El trabajo realizado en el presente articulo se
basa en la hibridacién de la GP con el CBR para
buscar directamente la funcién de similitud es-
pecifica del problema que se trate. Cabe destacar
el trabajo previo realizado dentro del dominio
médico de la prediccién de cdncer de mama [6].

III. ComBINANDO CBR Y GP

En esta seccién se describe el sistema hibrido
que se ha utilizado en este trabajo. Este sistema
se basa en el uso del CBR y la GP. Inicialmente
se explica de forma breve estas dos técnicas usa-
das y posteriormente se detalla como funciona el
hibrido.

A. FEl razonamiento basado en casos

El razonamiento basado en casos (Case-Based
Reasoning, CBR) es una técnica enmarcada den-
tro del aprendizaje analégico. Inspirdndose en la
forma en que los humanos resolvemos un proble-
ma partiendo del recuerdo que se tenga de expe-
riencias parecidas [14], este método trata de solu-
cionar un nuevo problema a partir de la seleccién
del caso méas préximo de todos los que recuer-
da. El método se caracteriza por cuatro fases [1]:
la fase de recuperacion (Retrieval phase) de casos
anteriores ya resueltos que sean similares al nuevo
caso que se desea resolver; la fase de adaptacion
(Reuse phase) de los casos recuperados al nue-
vo caso; la fase de revision (Revise phase) de la
solucién propuesta; y, finalmente, la fase de alma-
cenagje (Retain phase) de la informacién relevante
obtenida.

En este trabajo nos hemos centrado en el
uso de esta técnica para resolver problemas de
clasificacion. El objetivo es encontrar aquel ca-
so mas parecido en la memoria de casos y aso-
ciar el nuevo caso a la clase del caso escogido.
En concreto, de las 4 fases posibles del CBR
s6lo nos centraremos en la primera, la fase de
recuperacién, con el fin de encontrar los casos
parecidos. No hace falta aplicar ningin tipo de
adaptacién porque los nuevos casos que se con-
templan pertenecen al mismo dominio que los
contenidos en la memoria de casos. Tampoco hace
falta revisar nada porque no se pretende, durante
la buisqueda de nuevas funciones de similitud, al-
macenar nuevos casos en la base de conocimiento.

Para conseguir buenos resultados en este pro-
ceso, es esencial el uso de una buena medida de las
distancias entre los casos para poder seleccionar
aquél que sea mas proximo. Esta medida viene
dada por las funciones de similitud que se utili-
cen y es aqui donde se hibrida este sistema con la
GP para encontrar funciones de similitud ad hoc
al dominio del problema que se esté tratando.

En la configuraciéon usada, el sistema CBR
realmente no aprende porque la memoria de ca-
sos, una vez cargada inicialmente no se modifica
mas. Por ahora se ha escogido esta configuracién
con la intencién de usar el CBR tnicamente co-
mo herramienta evaluadora de las posibles fun-
ciones de similitud. Adn asi, en el futuro tam-
bién se podria probar el sistema con aprendizaje,
o sea, tratando de ampliar la memoria de casos
del CBR.

B. La programacion genética

La programacién genética (Genetic Program-
ming, GP) [9] es una técnica de computacién
evolutiva parecida a los algoritmos genéticos



(Genetic Algorithms, GA) [7] pero usando una
representacion distinta de los individuos de su
poblacién.

El funcionamiento de esta técnica se basa en la
existencia de una poblacién de individuos (pro-
gramas) que van evolucionando con el paso del
tiempo debido al cruce y a la mutacién, bésica-
mente. Usando una medida de fitness especifica,
se obtiene un valor objetivo para cada uno de es-
tos individuos, posibilitando que éstos perduren
en la nueva generacién o, por el contrario, tiendan
a desaparecer de la poblacién. En este caso, los
individuos son programas y el fitness es una fun-
cién que permite medir en qué grado el problema
que se trata es solucionado.

Las fases que componen el proceso de la
GP basicamente son: la evaluacion de toda la
poblacion; la seleccion de los mejores individu-
os; la reproduccion de los individuos en la nueva
generaciéon y el cruce entre algunos de ellos para
pasar a formar nuevos individuos para la siguien-
te generacién; y, finalmente, la mutacidn con la
que se consigue pequenos cambios en los indivi-
duos.

Una de las principales utilidades de la GP
es el uso de la regresiéon simbdlica para encon-
trar la férmula que modela el funcionamiento de
un sistema. En este caso, los individuos de la
poblacién se reducen a ecuaciones que modelan
el sistema. El cédlculo del fitness se reduce a valo-
rar en qué medida se aciertan los resultados es-
perados a partir de las muestras usadas para el
entrenamiento del sistema.

Con la hibridacién de esta técnica con el CBR
se pretende obtener las funciones de similitud
usando la regresién simbdlica.

C. CBR+GP: descripcion

El sistema que se describe a continuacién se
basa en el uso del CBR conjuntamente con la GP,
técnicas descritas en los apartados anteriores. El
objetivo principal es conseguir que la GP encuen-
tre una funcién de similitud suficientemente bue-
na (como minimo mejor que las funciones de si-
militud méas usadas) para el CBR en un dominio
concreto [6].

Como se puede apreciar en la figura 1, desde el
punto de vista del CBR, la GP es un sistema que
va proponiendo diferentes funciones de similitud.
Desde el punto de vista de la GP, el CBR es la
forma de obtener el fitness de cada uno de los
individuos.

En lo que concierne a la GP, el algoritmo arran-
ca con una poblacién de funciones generadas
aleatoriamente y prosigue con el proceso clasico
descrito antes. La caracteristica diferencial es que

en el momento de realizar la evaluacién de los in-
dividuos se pasa a utilizar el CBR. Para cada
funcién que debe ser evaluada se utiliza el CBR
en la configuracién que se ha explicado, tratan-
do de clasificar inicamente los casos que se le
ha proporcionado (sin almacenarlos). Para cada
funcién se obtiene un porcentaje de aciertos en
la clasificacién. Este valor se utiliza como el pro-
pio fitness de la funcién. Después de tener todas
las funciones evaluadas, el proceso evolutivo con-
tinda normalmente con la reproduccién y el cruce
habituales.

.

Fig. 1. Sistema hibrido entre CBR y GP.

Al fin de este proceso se obtiene un conjunto de
funciones de similitud suficientemente buenas. De
todas ellas se escoge la que tiene el mejor fitness
para usarla como funcién de similitud del CBR
en este dominio.

Al configurar el algoritmo de GP debe definirse
una serie de parametros como son el conjunto de
nodos terminales y los nodos no-terminales. Los
terminales se refieren a los pardmetros contenidos
en las funciones de similitud que van evolucionan-
do. En el hibrido corresponden a los atributos del
nuevo caso 'y a los atributos del caso recuperado.
A este conjunto se le suele referir como el conjun-
to de terminales. Los nodos no-terminales corres-
ponden a los operadores que pueden ser usados
en la construccién de las funciones. Es el llamado
conjunto de funciones. Deberd tenerse en cuenta
que el total de los elementos de estos conjuntos
sean suficientes como para que se puedan formar
las funciones esperadas. Por otro lado, también



es necesario no sobredimensionarlos para limitar
minimamente el espacio de bisqueda de todas las
funciones de similitud posibles.

El conjunto de terminales T' que se ha escogi-
do incluye los atributos del caso nuevo que se
quiere clasificar asi como los atributos del ca-
so recuperado de la memoria, el cual se com-
para con el nuevo. Corresponde al conjunto T =
{X1,X2,Y1,Y2} (X; representa los atributos
del caso recuperado e Y; a los atributos del caso
nuevo).

El conjunto de operadores O que se ha
usado incluye los operadores siguientes: O =
{+,—, %, /,absol,raiz2,raiz3, exp2, exp3}, donde
absol, raiz2, raiz3, exp2 y exp3 corresponden
a los operadores unarios: valor absoluto, raiz
cuadrada, raiz cibica, potencia de grado 2 y po-
tencia de grado 3, respectivamente.

Con estos conjuntos de terminales y funciones
se considera que se puede generar las funciones de
similitud clasicas que se han descrito antes. No se
incluyen las constantes (ephemeral random con-
stant) [9], [10] porque se considera que se pueden
generar facilmente con la misma dindmica evolu-
tiva combinando terminales y operadores.

Otros parametros que se han usado en la con-
figuracién seleccionada para el conjunto de prue-
bas son: la inicializaciéon de la poblacién de for-
ma aleatoria usando el método ramped-half-and-
half sin decimacién, la evaluacion de los indivi-
duos por el método del raw fitness, roulette wheel
selection para escoger los individuos que pasan
a formar parte de la siguiente generacién, y un
método de reemplazo generacional con un grado
de elitismo de un solo individuo.

Por lo que se refiere al CBR, éste se considera
que no aprende porque no almacena nuevos casos
en la memoria. De esta forma, la representativi-
dad de los casos que contiene es decisiva para el
éxito de la evaluacién. En esta linea, la seleccion
que se ha realizado de los elementos de la memo-
ria de casos para cada problema ha sido fruto de
una seleccién precisa con la intencionalidad de
conseguir la maxima representatividad de todos
los casos posibles del espacio del problema con-
creto.

IV. EXPERIMENTACION

El objetivo de este trabajo es analizar la posibi-
lidad de obtener funciones de similitud especifi-
cas para cualquier problema. Para realizar este
estudio se ha usado un conjunto de problemas
sintéticos que se describen seguidamente. A pos-
teriori se explicara el juego de pruebas realizadas
y los resultados obtenidos.

A. Descripcion de los problemas

Se han creado 5 problemas sintéticos de di-
ficultad variada para ver las posibilidades que
ofrece el sistema hibrido. Estos problemas nuevos
se han generado con la intencién de poder ase-
gurar que la memoria de casos en cada uno de
ellos se podria considerar completa. Con esto se
quiere indicar que seguro que existe una funcién
de similitud perfecta y, ademads, es conocida a
priori para poderla comparar con los resultados
obtenidos. En algunos casos el problema se ha
disenado pensando claramente en funciones de
similitud estandares tal como la distancia Eucli-
diana. Otros problemas se han pensado precisa-
mente para que la mejor férmula no fuera ningu-
na de las estandares, precisamente para compro-
bar si era posible encontrar aquel modelo que
se habia pensado previamente. De la misma for-
ma que la memoria de casos ha sido selecciona-
da de manera muy precisa, los casos usados para
realizar el test del CBR han sido seleccionados
aleatoriamente, procurando que todas las clases
posibles a clasificar estuvieran representadas. Es
importante también resaltar que en ningin mo-
mento se ha anadido ruido.

A.1 Problema 1

El problema estd definido por 2 atributos (ver
figura 2) con valores en el dominio [-0.3..0.7] y [-
0.2..0.8]. Hay 4 clases posibles. Pensando en una
distancia Euclidiana, se ha definido una memoria
de 4 casos. Se han usado 50 casos de test. Como
se puede observar, el problema es muy regular.

Usando CBR directamente, el porcentaje de
aciertos de clasificacién de los casos probados es
del 100% tanto para la distancia de Hamming
como para la Euclidiana.

A.2 Problema 2

El problema estd definido por 2 atributos (ver
figura 2), ambos con valores en el dominio [0..1].
Hay 7 clases posibles. También, pensando en una
distancia Euclidiana, se ha definido una memoria
de 18 casos. Se han usado 50 casos de test. El pro-
blema deja de ser tan regular como el problema
anterior.

El porcentaje de aciertos de clasificacién sigue
siendo del 100 % con la distancia de Hamming y
con la Euclidiana.

A.3 Problema 3

El problema estd definido por 2 atributos (ver
figura 2) con valores en el dominio [0..1]. Hay 5
clases posibles. Siguiendo con la distancia Eucli-
diana se ha definido una memoria de 16 casos. Se
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Fig. 2. Representacién grafica de los problemas usados.

han usado 81 casos de test. El problema deja de
ser regular y ortogonal.

Con el CBR, el porcentaje de aciertos de clasi-
ficacién de los casos probados es del 100 % para
la distancia Euclidiana pero del 71.6 % para la de
Hamming,.

A.4 Problema 4

El problema estd definido por 2 atributos (ver
figura 2) con valores en el dominio [0..1]. Hay 5
clases posibles. Se sigue usando la distancia Eu-
clidiana donde se ha definido una memoria de 20
casos. Se han usado 72 casos de test. El problema
es poco regular y se han perdido los angulos de
45°.

Usando CBR directamente, el porcentaje de
aciertos de clasificacion de los casos probados
también es del 100 % para la distancia Euclidiana
pero es de un 93.06 % para la de Hamming.

A.5 Problema 5

El problema estd definido para 2 atributos con
valores en el dominio [-2..8] (ver figura 2). Hay 4
clases posibles. Se prevé que los 6 casos definidos
en la memoria de casos no puedan cubrir el 100 %
de aciertos usando la funcién Euclidiana aunque
si se pueden cubrir al 100% con una férmula
que parte de las proyecciones paralelas a las fron-
teras del problema. Se trata de ver si el sistema
serd capaz de encontrar esta u otra funcién de si-
militud suficientemente buena usando esa reduci-
da memoria de casos. Se han usado 12 casos de
test. Los espacios de las diferentes clases no son
equivalentes ni hay ninguna ortogonalidad. Si se
puede observar cierta regularidad en el paralelis-
mo entre las fronteras.

Con el CBR, se ha obtenido un 58.33% de
aciertos con la distancia de Hamming y un 50 %
de aciertos con la FEuclidiana.

B. Pruebas y resultados

Se han desarrollado dos conjuntos de pruebas
para valorar las posibilidades del sistema hibrido
con los distintos problemas.

En el primer conjunto de pruebas realizadas, se
ha configurado el sistema para trabajar con una
poblacién de 400 individuos. Cada ejecucién del
programa acababa cuando encontraba una fun-
cién de similitud con un error 0 o cuando llegaba
a las 400 iteraciones. Consecuentemente, se con-
sidera que no se ha encontrado ninguna funcién
suficientemente buena si se llega a este limite. Se
han probado 3 profundidades méximas del drbol
que representa la funcién (4, 5 y 6), con pro-
babilidades de cruce y mutaciéon de 0.25, 0.5 y
0.75. También se ha inicializado el sistema con



TABLA I
PORCENTAJES DE EJECUCIONES CON EXITO (QUE HAN
OBTENIDO UNA FUNCION DE SIMILITUD CLASIFICANDO
PERFECTAMENTE) PARA CADA PROBLEMA Y PRUEBA

REALIZADAS.
Problema Prueba 1l Prueba 2
Problema 1 84.0% 100 %
Problema 2 58.0% 83.3%
Problema 3 11.1% 20.0%
Problema 4 13.6 % 10.0%
Problema 5 51.9% 76.6 %

3 semillas aleatorias distintas. Todas estas com-
binaciones de la configuracién suponen 81 eje-
cuciones realizadas para cada problema en este
primer conjunto de pruebas.

En el segundo conjunto de pruebas, se ha queri-
do reducir el conjunto de operadores de las fun-
ciones con el fin de reducir el espacio de busqueda
posible. Se ha prescindido de las raices y de los
exponenciales. El resto de la configuracién ha si-
do la misma a excepcién de la probabilidad de
mutacién y la de cruce que se han fijado a 0.75
y 0.5 respectivamente. También se ha experimen-
tado con una profundidad maxima de los drboles
de 5 y 6. Se han realizado 15 ejecuciones para
cada una de las dos configuraciones con lo que se
ha podido realizar un conjunto de 30 ejecuciones
para cada problema.

Las ejecuciones se han realizado sobre un Pen-
tium IIT a 700 MHz. Cada una de ellas tenia una
duracién distinta dependiendo de las iteraciones
realizadas y de la profundidad usada en la con-
figuracién de los individuos. En promedio, una
iteracién ha supuesto una duraciéon aproximada
entre 10 y 20 segundos.

B.1 Grado de éxito en la obtencién de funciones
de similitud

El primer aspecto a valorar es el grado de ob-
tencion de buenas funciones de similitud de en-
tre todas las ejecuciones realizadas. Se consideran
buenas funciones de similitud aquellas que clasi-
fican perfectamente todos los casos que se han
proporcionado como test. Cabe destacar que en
todas las configuraciones usadas ha habido ejecu-
ciones que han obtenido modelos con una perfec-
ta clasificacién de los casos.

En la tabla I se muestra un resumen de los
resultados obtenidos con la realizacién de los dos
juegos de pruebas para todos los problemas. Cada
valor mostrado corresponde al porcentaje de las
ejecuciones que han conseguido modelos con error
0, o sea, capaces de clasificar perfectamente.

TABLA II
PROMEDIO DE ITERACIONES NECESARIAS DE LOS CASOS
CON EXITO.
Problema Prueba 1l Prueba 2
Problema 1 13.8 16.8
Problema 2 96.3 75.9
Problema 3 150.1 150.2
Problema 4 251.3 61.0
Problema 5 142.5 71.6

Es preciso destacar que en todos los problemas
y en todas las pruebas se han obtenido diferentes
modelos que clasificaban perfectamente. Ain asi,
no todas las ejecuciones han resultado exitosas
con el maximo de las 400 iteraciones de que se
disponia. Como se puede ver, el porcentaje de
buenas ejecuciones varia dependiendo del gra-
do de dificultad del problema. Mientras que los
més regulares consiguen porcentajes incluso del
100 %, en los casos mds irregulares el porcenta-
je es muy inferior. En los problemas 3 y 4, por
ejemplo, se ha obtenido sélo un 11% y un 13%
en el primer conjunto de pruebas. En este caso,
por los promedios segiin la configuracién, se ve
claramente que la profundidad minima necesaria
es de 5 o mejor de 6. También que la probabi-
lidad de cruce ha de ser necesariamente alta. El
problema 5, a diferencia de los otros problemas,
obtiene mejores resultados con el primer conjunto
de pruebas. Evidentemente, con un nimero supe-
rior de iteraciones el grado de ejecuciones exitosas
habria sido superior.

En la tabla II se muestra el promedio de ite-
raciones que ha sido necesario en las ejecuciones
exitosas para obtener una funcién de similitud
que clasificara perfectamente. Se puede apreciar
cémo las iteraciones necesarias aumentan con la
complicaciéon del problema. Consecuentemente,
se hace mas lento encontrar buenas soluciones
con los problemas complicados que con los sen-
cillos.

Por lo que se refiere a la variedad de configura-
ciones usadas, se ha podido comprobar que hace
falta un porcentaje de cruce relativamente eleva-
do. La mutacién ha de ser un término medio o
elevado para obtener buenos resultados. La pro-
fundidad depende mucho del problema en si: si el
problema es resoluble con una funcién muy sim-
ple, mejor poca profundidad, pero si se prevé que
tendrd cierta dificultad, es mejor darle més pro-
fundidad. Normalmente serd mejor configurar el
sistema con una profundidad grande ya que ante
un nuevo problema no se conoce a priori su gra-
do de dificultad en clasificar correctamente. Si



nos referimos a la poblacién, debe observarse que
cuanta mas profundidad maxima del arbol que
representa el individuo, mayor serd el espacio
de bisqueda y, por tanto, seria necesaria mas
poblacién para conseguir més variedad genética.

B.2 Las funciones de similitud obtenidas

Debe recordarse que todas las funciones de si-
militud que se presentan han obtenido un 100 %
de porcentaje de clasificacion.

= Problema 1I: En este problema, el conjunto de
funciones obtenidas ha sido muy grande y muy
variado pero la gran mayoria de ellas se basaban
en el producto del diferencial de los atributos. La
funcién mas repetida justamente ha sido ésta:

FS(X)Y) =|(X1 —=Y1)(X2 =Y2)|  (3)

En este caso también nos ha aparecido clara-
mente la distancia de Hamming y la Euclidiana
pero sin aplicar la raiz:

FS(X,Y)=(X; —V1)’ + (X, - Y2)> (4)

= Problema 2: Se ha vuelto a conseguir la dis-
tancia Euclidiana y algunas variaciones entre la
distancia Euclidiana y la de Hamming como es:

FS(X,Y)=|(X; —YV})|+ (X2 = Y2)>  (5)

Ha aparecido una gran variedad de funciones
posibles pero todas se basan en las distancias de
los atributos.

= Problema 3 Entre la gran variedad de fun-
ciones resultantes, se ha obtenido la funcién de
la distancia Cubica asi como la siguiente funcién:

FS(X,Y)= (X, -Y2)’ — (X1 -Y1)>  (6)

= Problema 4: En este problema, ya menos regu-
lar que los anteriores, la funcién que ha aparecido
repetidamente es la funcién Euclidiana como en
el caso del problema 2 con la ecuacién 4 y fun-
ciones muy parecidas a ésta.

= Problema 5: En este problema que, inten-
cionadamente, ya se ha generado con datos
que no iban demasiado bien para las funciones
estandares, se ha obtenido la siguiente funcién
en un tercio de las ejecuciones exitosas:

FS(X,Y)=2X; - 2Y1 - X+ Y3|  (7)

Esta funcién no es otra cosa que la diferencia en-
tre las proyecciones de los puntos sobre el eje de
las abscisas siguiendo paralelamente a las fron-
teras de las diferentes areas.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

El objetivo inicial del trabajo era disenar au-
tomaticamente funciones de similitud para ser
usadas con el CBR en un problema concreto. La
intencién era encontrar la mejor funcién de simi-
litud para cada caso. Todos los problemas usados
podian ser resueltos con un 100 % de porcentaje
de aciertos de clasificacién usando la funcién ade-
cuada. Cabe destacar que en todos los problemas
se ha obtenido funciones de similitud con error 0,
clasificando perfectamente.

Se ha podido comprobar cémo en los proble-
mas mas generales, como son el problema 1 y pro-
blema 2, se obtenian funciones genéricas (Ham-
ming, Euclidiana y Cubica), mientras que para
problemas mas concretos el sistema era capaz de
encontrar una funcién de similitud ad hoc como
es el caso del problema 5. En este caso se ve
claramente cémo las funciones genéricas no da-
ban buenos resultados y era necesario el diseno de
funciones mas especificas. Debe tenerse en cuenta
que encontrar estas buenas funciones de similitud
manualmente puede ser una tarea dificil mientras
que con la automatizacion se obtienen facilmente.

Los resultados conseguidos validan el sistema
como una buena herramienta para obtener estas
funciones. Se ha visto que dependiendo de la difi-
cultad del problema la obtencién de buenas fun-
ciones resulta mas facil o més dificil. La configu-
racién del sistema se ve también como un tema
importante para conseguir una buena funcién.

Las lineas de trabajo abiertas se orientan al
perfeccionamiento de este sistema. Por un la-
do, se podrian mejorar los resultados obtenidos
usando técnicas que permitan el mantenimiento
de una mayor variabilidad genética entre genera-
ciones, al estilo de la especiacién, con tal de fa-
cilitar la aparicién de la mejor funcién. También
se prevé como una linea de futuro la utilizacién
del CBR pero en configuracién de aprendizaje,
adecuando la memoria de casos progresivamente
seglin los nuevos casos que se vayan resolvien-
do. Finalmente, otra posible linea de trabajo es
la realizacion de estos mismos juegos de pruebas
pero usando memorias de casos no ideales, o con
ruido, y probar el grado de éxito en la obtencién
de buenas funciones de similitud para problemas
reales.
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