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Resumen

Uno de los puntos claves en el razonamiento
basado en casos es la recuperacion de los casos
més parecidos mediante una funcién de simi-
litud. Debido a la complejidad de los dominios
en los problemas reales, es dificil definir fun-
ciones precisas y se han de utilizar funciones de
proposito general, que dan resultados acepta-
bles dentro de unos margenes de error. El obje-
tivo de este articulo es proponer una estrate-
gia de exploracion de funciones de similitud
basada en la Computaciéon Evolutiva y el Ra-
zonamiento Basado en Casos. La gran diferen-
cia respecto otras propuestas es la facilidad de
incorporar restricciones mediante gramdticas,
las cuales orientan la biisqueda de la solucion.
De esta manera, la funcién de similitud encon-
trada permite una recuperacion mas eficiente
de los casos y por tanto, mejorar los resultados
de clasificacion.

Palabras Claves: Computaciéon evolutiva, razona-

miento basado en casos, funciéon de similitud

1. Introduccién

El Razonamiento Basado en Casos (CBR)
[1] es un paradigma basado en el aprendiza-
je analogico: dado un problema nuevo, recu-
pera los mas similares a partir de su experi-
encia utilizando una funciéon de similitud, la
cual permite obtener los mas similares para
adaptarlos y proponer una solucién. E1 CBR

justifica la clasificacion mediante la similitud
entre los problemas previamente resueltos y el
nuevo. Por tanto, el porcentaje de acierto esta
altamente relacionado con esta funcion, la cual
debe ser propuesta por expertos en el dominio.

No obstante, esto no es una tarea trivial
porque normalmente los dominios reales son
complejos y/o parcialmente desconocidos, con
lo que los expertos no pueden modelar su com-
portamiento. Sin embargo, esto no significa
que estos no puedan solventarse, ya que una
solucion es utilizar funciones de similitud de
proposito general (i.e. la métrica Euclidiana).
El problema estd en que no se obtienen nor-
malmente los resultados esperados, y es muy
dificil intentar ajustar dichas funciones con
restricciones del dominio. Seria deseable poder
definir mecanismos para buscar funciones de
similitud para un dominio concreto.

Los Algoritmos Genéticos (GA) [6] son algo-
ritmos de bisqueda de propdsito general basa-
dos en los principios de la evoluciéon. A par-
tir de una poblaciéon de individuos (conjunto
de posibles soluciones) se recombina su infor-
macién mediante operaciones genéticas, para
obtener una solucién aplicando presiéon selec-
tiva. La gran pregunta es, ;jpuede esto usarse
para buscar funciones de similitud?

La Programacion Genética (GP) [11] es
una variante de la Computacién Evolutiva
(CE) que se caracteriza porque los individu-
os son programas que pueden ejecutarse di-
rectamente. No es descabellado pensar que es-



ta virtud puede aprovecharse para buscar fun-
ciones de similitud. En este caso se tiene el
gran inconveniente que el espacio de busque-
da es demasiado grande, y podemos encon-
trarnos ante un problema NP-Hard. Con el fin
de reducir este efecto se pueden anadir res-
tricciones, aunque el GP no permite anadir
restricciones de una manera 'natural’ ya que
su integraciéon es muy compleja.

Sin embargo, existe una variante de la CE
que permite introducir de una manera sencilla
restricciones. Grammar Evolution (GE) [19]
persigue la misma idea que GP pero con una
representacién y ciclo de vida iguales a los de
los GA. La tnica diferencia estd en la eva-
luacién de los individuos, etapa en la que se
aplica un proceso de mapeo con una graméti-
ca en Backus Naur Form (BNF) para transfor-
marlo en una funcién. De esta manera, se se-
para el espacio de bisqueda y el de soluciones,
con la ventaja que ahora es sencillo afiadir res-
tricciones para reducir el espacio de bisqueda,
ya que solo se modifica la gramatica.

Este trabajo presenta la integraciéon de un
nicleo GE y otro CBR, para disponer de un
generador de funciones ad hoc a un dominio
que permita afadir restricciones de una ma-
nera sencilla y personalizada. Esto permite
definir un modelo general de comportamien-
to a partir de la gramaética, permitiendo asi
encontrar la funcién de similitud buscada.

El articulo se estructura de la siguiente ma-
nera. La seccion 2 presenta antecedentes y tra-
bajos relacionados. La seccion 3 se explica la
integracion y funcionamiento del CBR y el GE.
La seccién 4 muestra el analisis de resultados
sobre diferentes problemas. Finalmente, la sec-
cion 5 expone las conclusiones y lineas futuras.

2. Antecedentes

Cuando se habla de mejorar los resulta-
dos de clasificacion del CBR, tradicionalmente
todos los focos se centran en la funcién de
similitud. Las funciones méas populares son
Minkowski [3], Mahalanobis [15], Camberra,
Chebychev, Cuadratica, Correlacion, y Chi-
cuadrado [13], funciones basadas en hiperrec-
tangulos [20] o las funciones Heterogéneas [22].

Los resultados obtenidos con estas funciones
son mejorables si se pueden conseguir fun-
ciones a medida para el problema. Existen mu-
chos sistemas que utilizan estrategias basadas
en la CE con el fin de mejorar la "adaptacion’
de las funciones, como por ejemplo ajustan-
do la importancia de los atributos mediante
esquemas de ponderacion [12] [10], o usando
procesos de seleccion de caracteristicas [9].

Otros enfoques se centran en utilizarlos co-
mo algoritmos de extraccion de caracteristicas
como en [18] [2] mediante GP. No obstante,
ninguna de estas estrategias permite modelar
la funcién con restricciones o conocimiento de
especifico del experto.

Nuestro grupo de investigacién trabaja en
la deteccion de cancer de mama [7]. Actual-
mente en el proyecto TIC2002-04160-C02-02
se desarrolla una herramienta de recuperacion
de imagenes Mamograficas por analisis de con-
tenido (HRIMAC) para el asesoramiento en el
diagnostico del cancer de mama. Uno de los
objetivos de este sistema es definir la manera
como recuperar historiales de pacientes. En [8]
y [5] se propuso un sistema basado en CBR
y GP para encontrar funciones de similitud
ad hoc un dominio. Los resultados fueron po-
sitivos, pero era complejo anadir conocimiento
especifico por parte de los expertos que agi-
lizara la bisqueda de la funcion.

No obstante, existen variantes dentro de la
computacion evolutiva que permiten la incor-
poracioén de restricciones mediante graméticas
BNF [19], libres de contexto [21] [16], o sim-
plemente definen un tipo especial de repre-
sentacion para datos complejos como los vec-
tores o las matrices [14].

3. BRAIN: La plataforma

BRAIN (hyBRid system to discover And Im-
prove similarity fulNctions) es una plataforma
desarrollada con el fin de integrar diferentes
paradigmas basados en la computaciéon evolu-
tiva (GP y GE), para definir/optimizar fun-
ciones de similitud aplicables al CBR. A con-
tinuacion exponemos brevemente el CBR y
GE, para posteriormente centrarnos en su in-
tegracién e interaccion.



3.1. Razonamiento basado en casos

El CBR es una técnica enmarcada dentro del
aprendizaje analdgico inspirada en la filosofia
de las personas para resolver problemas: Dado
un problema nuevo, intenta resolverlo a par-
tir de la experiencia de otros similares ante-
riormente resueltos. El método se caracteri-
za por cuatro fases [1]: la recuperacion (Re-
trieval phase) de casos anteriores ya resueltos
que sean similares al nuevo caso que se desea
resolver; la adaptacion (Reuse phase) de estos
al caso a resolver; la revision (Revise phase)
de la solucion propuesta; y, finalmente, la fase
de almacenamiento (Retain phase) de la infor-
macioén relevante obtenida.

Uno de los puntos claves es la fase de re-
cuperacion, en la que mediante una funciéon
de similitud se comparan los casos resuel-
tos respecto el nuevo para obtener los maés
parecidos. Aunque existen muchas funciones
de proposito general, los resultados del CBR
pueden mejorarse si se define una funciéon ad
hoc al problema. Muchas veces esto no es
posible debido a la complejidad o falta de
conocimiento del dominio, factores que dificul-
tan su definicién.

3.2. Grammar Evolution

GE [19] es una variante de la CE que bus-
ca encontrar programas como en GP. Su ciclo
de vida es casi idéntico al de los GA: A par-
tir de una poblacién inicial de individuos que
tienen asignado un fitness, durante un conjun-
to de generaciones la poblacién va evolucio-
nando (aplicando operadores genéticos: cruce,
mutaciéon y reproduccién) hasta encontrar la
solucion deseada. Cualquier mejora aplicable
a los GA, lo es también a GE.

La diferencia de GE con GA esta en la ma-
nera como se evalian los individuos, en este
caso, el fitness representa el grado de fun-
cionamiento del programa. A partir de una
gramética BNF se transforman los individuos
(representados por cadena de bits) en progra-
mas (representados por cadenas de caracteres)
que siguen una sintaxis. Una gramatica BNF
se define con una tipla {N, T, S, P}, donde ’N’
y 'T’ representan el conjunto de no terminales

y terminales respectivamente, 'S’ la produc-
cion inicial, y 'P’ define las reglas de cada una
de las producciones de los no terminales.

La principal ventaja respecto GP es la se-
paracién del espacio de busqueda del de solu-
ciones, aspecto que permite anadir restric-
ciones complejas sin necesidad de modificar el
algoritmo. En cambio, introducir restricciones
en GP puede ser una tarea muy compleja que
implica una recodificaciéon total de los ope-
radores, que puede no ser factible.

Para poder aplicar el proceso de mapeo
genotipo-fenotipo de un individuo, es nece-
sario agrupar los bits en codons. Un codon
es un conjunto de X’ bits que representa un
entero, donde X’ dependera del ntimero mas
grande de reglas que tenga una produccion.

Inicialmente, el programa asociado al indi-
viduo estéa representado por los no terminales
de la produccién inicial ’S’. Mediante un pro-
ceso iterativo, se substituyen los no terminales
del programa por una de sus posibles reglas
segln la ecuacién 1. En cada una de las subs-
tituciones se utiliza un codon del individuo.
El proceso finaliza cuando el programa aso-
ciado sdélo tiene terminales, y por tanto, es eje-
cutable. Si se acaban todos los codons y atn
no se ha finalizado la traduccion se aplica el
operador de wrapping, que consiste en reuti-
lizar codons desde el principio. Con el fin de
evitar un bucle infinito se limita su aplicacion.

codon

regla = MOD (1)

# reglas no terminal

3.3. Integraciéon de CBR y GE en BRAIN

El objetivo es disponer de un sistema capaz
de encontrar una funcion de similitud ad hoc
a un problema. Para ello se propone integrar
dentro de un mismo entorno un sistema con ca-
pacidad para explorar soluciones (GE), y otro
que pueda evaluar las propuestas (CBR).

Como se aprecia en la figura 1, el punto
de interaccién del GE y el CBR es cuando se
evaldan los individuos. En la figura 2 se mues-
tra este proceso mas detalladamente. A partir
de la cadena de bits y la graméatica BNF que
modela la funcién que queremos buscar, se ge-
neran un conjunto de c6digos intermedios, los



cuales asocian un entero a cada terminal posi-
ble (constantes, atributos de ambos casos, y
operadores unarios y binarios). Con esta in-
formacion el CBR en la fase de recuperacion
substituye, para cada ejecucion de la funcion
de similitud, los terminales que representan los
atributos por sus valores reales (caso a resolver
y resuelto). Una vez esto, se aplica un parser
que procesa la expresion que tiene como resul-
tado la similitud entre ambos casos.

Reproduccién y Cruce

Poblacion
inicial

! Estadisticas
! dasificacion |

Revision

| Funcién |
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[
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Figura 1: Interaccion entre GE y CBR
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Figura 2: Proceso de evaluacién de un individuo

Inicialmente se parte de una poblacién de
individuos generada aleatoriamente, aunque
puede forzarse que el 100% (Full), 50%

(Ramped Half and Half) y 0% (Grow) de la
poblacién tengan todos los atributos. Cuan-
do el CBR ha ejecutado todos los ejemplos de
test, genera estadisticas que contienen infor-
macién sobre la simulacion: % clasificaciones
correctas, incorrectas y no clasificados, sensi-
tividad y especificidad de cada ejecucién, asi
como las medias y desviacién tipica si se ejecu-
ta en modo CrossValidation. A partir de esta
informacion, el GE aplica la ecuacion 2 para
asignar un fitness al individuo. Ademas de es-
tos, podrian usarse otros criterios.

fitness = w1 Y%sen. + w2 %esp. —ws %ono (2)

Donde:

- w; representa la importancia.

- %sen. representa el % de sensitividad.
- %esp. representa el % de especificidad.
- %no representa el % de no clasificados.

Durante todo el proceso el CBR no memo-
riza casos.

4. Experimentaciéon y comparacion

Para evaluar el impacto de las funciones
generadas respecto las de proposito general, se
ha realizado una experimentacién sobre dife-
rentes problemas del repositorio UCI (HS y
SO) [4] y otros propios (MF y TA), que se
detallan en la tabla 1. Se han elegido pro-
blemas con diferente nimero de atributos para
analizar su influencia sobre los resultados. To-
dos los problemas tienen atributos reales para
poder aplicar las funciones de propésito gene-
ral, y dos clasificaciones posibles para aplicar
la ecuacién 2 de evaluacién.

Problema Atrib. Train Test

Tao (TA) 241 1700 800
Heart-Statlog(HS) 14+1 243 27
Mamografias (MF) 21+1 196 20

Sonar (SO) 6041 187 21

Tabla 1: Problemas estudiados

Todos los problemas se han estudiado
con diferentes configuraciones del CBR y
GE+CBR. En la tabla 2 se detallan las
funciones de similitud, los métodos de pon-
deracion de los atributos, y finalmente los
diferentes casos utilizados en la votacion de la
clase mayoritaria.



Valores

Clark Ec.3

Cosinus Ec.4

Manhattan Ec.5

Minkowski (r=1, 2, 3) Ec.6

Sin ponderacion

Principal Component Analysis
Correlacion Muestral

K-NN 1, 3,5

Parametros
Funcién

Ponderaci6én

Tabla 2: Configuraciones del CBR
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Donde:

- X, y son los casos a comparar.

- x; , yi es el valor del atributo ’i’ de 'x’ y
de ’y’ respectivamente.

- w; es la ponderacion del atributo ’i’.

- p es el nimero de atributos del caso.

Parametros Valores
Generaciones 200
Poblacion 500
Finalizacién 0.95 % del fitness ideal
Operadores Prob. Cruce (0.8)
Prob. Repro. (0.2)
Prob. Mutar (0.2)
Max. Wrappring (2)
Seleccion Torneo de 2 individuos
7# Codons 10 codons por atributo
Evaluacién Ec. 2 con diferentes w;
Inicializacién Grow
Full
Ramped
Reemplazamiento | Steady-State (SS)
Generacional (GN)
Semillas 10

Tabla 3: Configuraciones del GE+CBR

Las configuraciones del GE (tabla 3) se cen-
tran en definir unos pardmetros fijos y cam-
biar la manera de inicializar, evaluar y reem-
plazar los individuos de la poblacién. La figura
3 muestra la graméatica empleada, en la que fi-
jamos restricciones que permiten generar fun-
ciones de similitud con sentido, como que s6-
lo se permitan operaciones directas entre atri-
butos del mismo tipo, siempre tengan un peso

especifico dentro de la funcion, y ademas, se
tenga en cuenta el nimero de atributos que
se utilizan. Para considerar validas las evalu-
aciones del CBR siempre se realiza un 10-fold
stratified cross-validation.

Gramatica G={N, T, S, P}
N = {<expr>,<op_binario>,<op unario>,<var>,
<op_bis>,<constantes>}
T = %0,-,TP—1,Y05,YP—1,T,7",/, %,abs,sqr,sqrt
S = <expr> / (#Atributos usados)
P =
<expr> « (<expr> <op binario> <expr>)

— <op_unario> (<expr>)

— <constantes> * (<var>)
<op_binario> «— 4+ |- | * | / |%
<op_unario> <« abs | sqr | sqrt
<var> <« zo<op_bis>yo

PR

«—xp_1<op_bis>yp_1
<op_bis> —+ |- | * |/ |%
<constantes> «— 0 | 0.1 | ... |1

Figura 3: Gramética definida en el GE

Las tablas 4, 6, 8 y 10 agrupan los mejores
resultados, y los 5, 7, 9 y 11 sus configura-
ciones. Los parametros a analizar son la sen-
sitividad, la especificidad y los aciertos, con
sus desviaciones tipicas. La exploracion de fun-
ciones se ha hecho con el mismo nimero de
individuos y generaciones independientemente
del problema. En este sentido, podemos enten-
der el nimero de atributos como un indicador
de complejidad.

Para problemas donde el niimero de atribu-
tos es reducido (TA, HS o MF) obtenemos una
mejora de los resultados respecto las funciones
de proposito general. En cambio, si hay un vo-
lumen m4s importante de atributos (SO), el
GE necesitaria mas generaciones y individuos
para poder encontrar una solucién mejor.

Funcién %Sens.  %Spe. % Acierto
Clark 95.1(2.1) 96.1(2.7) 95.3(L.4)
Cosinus 00.0(0.0) 50.0(0.3) 50.0(0.3)
Manhattan | 96.4(2.2) 96.5(2.1) 96.4(1.5)
Mink.(r=1) | 96.4(2.2) 96.5(2.1) 96.4(1.5)
Mink.(r=2) | 96.7(2.4) 96.5(1.9) 96.6(1.4)
Mink.(r=3) | 96.9(2.8) 96.4(2.1) 96.6(1.6)
GE+CBR | 97.6(0.9) 95.3(1.5) 96.8(1.4)

Tabla 4: Resultados para el TA



Funcién Configuracién Funcién %Sens.  %Spe. % Acierto
Clark K-NN=3, PCA Clark 77T A(6.6) 94.6(6.5) 82.6(3.9)
Cosinus K-NN=1, Sin ponderacion Cosinus 49.7(13.1) 42.2(8.2) 45.1(8.3)
Manhattan | K-NN=3 Manhattan | 86.1(9.2) 88.1(10.6) 87.9(11.4)
Mink.(r=1) | K-NN=5, Sin ponderacién Mink.(r=1) 88.0(7.4) 91.2(8.1) 88.9(7.7)
Mink.(r=2) | K-NN=5, Sin ponderacién Mink.(r=2) | 88.2(6.3) 88.5(11.7)87.9(11.4)
Mink.(r=3) | K-NN=3, PCA Mink.(r=3) | 86.0(9.2) 88.1(10.6) 86.5(12.1)
GE+COBR | Full, SS, w;—{0.4,0.4,0.2} GELCBR | 85.7(9.1) 80.2(8.5) 86.7(8.5)

Tabla 5: Mejores configuraciones para el TA

Funcién %Sens. %Spe. % Acierto
Clark 12.8(1.1) 0 (0) 14.44(0)
Cosinus 28.3(32.5) 53.5(3.4) 51.1(6.15)
Manhattan | 82.22(8.2) 81.9(8.3) 81.4(6.4)
Mink.(r=1) | 81.1(9.9) 82.8(6.5) 81.4(6.4)
Mink.(r=2) | 81.2(8.2) 78.9(9.8) 79.2(6.8)
Mink.(r=3) | 81.6(9.5) 79.2(8.6) 80.0 (9.6)
GE}CBR | 85.1(8.5) 85.8(5.4) 85.2(6.4)

Tabla 6: Resultados para el HS

Funcién Configuraciéon
Clark K-NN=3, Correlacién Muestral
Cosinus K-NN=3, PCA
Manhattan K-NN=3
Mink.{(r=1) | K-NN=3, Correlacién Muestral
Mink.(r=2) | K-NN=3, PCA
Mink.(r=3) | K-NN=5, PCA
GE+CBR Ramped, GN, w;={0.4,0.4,-0.2}

Tabla 7: Mejores configuraciones para el HS

Funcién %Sens.  %Spe. % Acierto
Clark 61.2(9.7) 70.5(7.1) 65.7(3.6)
Cosinus | 10.0(30.0) 56.2(2.5) 56.4(4.9)
Manhattan | 61.3(6.4) 71.2(6.4) 66.6(8.4)
Mink.(r=1) | 62.3(6.9) 73.7(11.3) 68.1(10.0)
Mink.(r=2) | 62.0(8.6) 72.3(8.7) 67.1(12.4)
Mink.(r=3) | 61.5(7.3) 71.1(7.2) 66.6(8.12)

GE+CBR | 61.6(7.5) 81.3(10.9)69.0(9.6)

Tabla 8: Resultados para el MF

Funcioén Configuraciéon
Clark K-NN=5, Correlacién Muestral
Cosinus K-NN=3, PCA
Manhattan K-NN=5
Mink.(r=1) | K-NN=3, PCA
Mink.(r=2) | K-NN=5, PCA
Mink.{(r=3) | K-NN=3, Sin ponderaciéon
GE+CBR Ramped, SS, w;={0.4,0.4,-0.2}

Tabla 9: Mejores configuraciones para el MF

Otro dato importante a estudiar es el tiem-
po necesario para encontrar una solucién. To-
das las configuraciones se han simulado sobre
un claster formado por 6 maquinas (P-IV a
2.6 Ghz con 1 GB de RAM) controladas por
OpenMosiz [17]. La operaciéon més costosa es

Tabla 10: Resultados para el SO

Funcién Configuraciéon
Clark K-NN=3, Correlacion Muestral

Cosinus K-NN=3, PCA
Manhattan K-NN=3
Mink.(r=1) | K-NN=1, Correlacién Muestral
Mink.(r=2) | K-NN=1, Correlacién Muestral
Mink.(r=3) | K-NN=1, Sin ponderacién
GE+CBR Ramped, GN, w;={0.2,0.2,-0.6}

Tabla 11: Mejores configuraciones para el SO

Problema T. evaluacién T. total
TA 0.09 16
HS 0.01 23
MF 0.01 29
SO 0.02 38

Tabla 12: T,j. parcial y total en minutos

la evaluacién de un individuo por parte del
CBR, la cual a su vez esta condicionada por el
nimero de atributos y casos de los conjuntos
de train y test (Tabla 1). La tabla 12 resume
los tiempos medios en evaluar un individuo en
el CBR, y el total en ejecutar una configu-
raciéon para cada problema.

Aunque el problema del TA es el que tiene
el mayor tiempo de evaluacién por individuo
(debido a que tiene muchos ejemplos de train
y test), es el que antes finaliza. Como se ha co-
mentado antes, el niimero de atributos repre-
senta la complejidad del problema, al tener sé-
lo 2 atributos el sistema converge mucho antes
que finalicen todas las generaciones. En cam-
bio, el resto de problemas (que tienen una
proporcion similar de ejemplos train y test)
la relacion del tiempo de ejecuciéon es propor-
cional al nimero de atributos.

Teniendo en cuenta todas las configura-
ciones estudiadas sobre todos los problemas,
se han realizado aproximadamente unos 80 mi-
llones de ejecuciones del CBR en modo 10-fold
stratified cross-validation.



Para acabar, las ecuaciones 7 y 8 muestran
a detalle de ejemplo las funciones de similitud
encontradas para los problemas de TA y HS.

F(@,) = 0,5(z0 — yo) +1/10.9(z0 —yo)+  (7)

+/ @ — w0l + 0.5 —w)

f(@,y) = 110,3(z2 — y2) + 0,1(z11 — y11)+  (8)
+0,5(z12 — y12)||

5. Conclusiones y lineas futuras

En las secciones anteriores se ha presenta-
do la integracion de un CBR y un GE en la
plataforma BRAIN, para conseguir funciones
de similitud ad hoc a un dominio.

La gran baza del sistema es la facilidad
con la que los expertos del dominio pueden
anadir restricciones o conocimientos comple-
jos (expresiones condicionales, etc.) con una
graméatica. Gracias a estas reducciones en el
espacio de biisqueda las posibilidades de en-
contrar una solucién buena son mas elevadas.
No obstante, hay que ser cauteloso al definir-
las ya que unas restricciones demasiado fuertes
pueden impedir encontrarla.

Los resultados obtenidos son positivos, ya
que usando complejidades diferentes (2, 13,
21 y 60 atributos) sobre una configuracién fi-
ja de individuos y generaciones, el sistema ha
encontrado soluciones en tiempos razonables.
Ademas, al aplicar el t-Student respecto la
mejor configuracion del CBR obtenemos una
mejora significativa en HS, en TA y MF es
poco significativa, y en SO los resultados no
se mejoran. Por tanto, el sistema necesitaria
realizar méas exploraciones ante problemas de
mayor complejidad para alcanzar mejores re-
sultados, es decir, el nimero de atributos in-
fluye en el nimero de generaciones y tamaifio
de la poblacion. Este dltimo aspecto también
influye en el tiempo de evaluacion del indivi-
duo en el CBR, asi como el nimero de ejemplos
de train y test.

Se abren diferentes lineas futuras para mejo-
rar los resultados, que podrian dividirse en
la evaluacion y evolucién de individuos. Por
parte de la evaluacioén, seria interesante definir
nuevas maneras de evaluar las estadisticas del

CBR, por ejemplo, que se puntiie méas a los in-
dividuos que representen funciones més robus-
tas. También se podria jugar con la posibilidad
que los individuos se mapearan sobre dife-
rentes gramaticas en la evaluacion, y disponer
asi de una poblacién méas diversa en cuanto a
soluciones. Estas gramaticas podrian definirse
por ejemplo a partir de esquemas basicos de
funciones de proposito general, que tuvieran
en cuenta condiciones, etcétera.

En la evolucién de individuos, se podrian
anadir nuevos operadores de cruce que rea-
lizaran intercambio de bloques, o dotar a la
parte del GE de mecanismos basados en los
GA para mejorar la diversidad y calidad de
los individuos de la poblacion.
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