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Resum

El raonament basat en casos recupera casos utilit-
zant una funcié de similitud. La funcié de simi-
litud permet extraure els casos més similars de la
memoria de casos al nou cas que volem resoldre.
Per aquest motiu, és un dels punts centrals de tot
el cicle del raonament basat en casos. Aquest article
proposa 'ds de la programacié genetica per tal de
cercar funcions de similitud per al raonament basat
en casos, ad hoc a un domini concret. L’avalua-
cié d’aquesta proposta es realitza en el domini de
diagnostic de cancer de mama a partir de les micro-
calcificacions que es troben en una mamografia. Els
resultats obtinguts per aquest domini es comparen
amb diferents funcions de similitud utilitzades en el
raonament basat en casos.

Paraules clau: raonament basat en casos, com-
putacié evolutiva, aprenentatge artificial, aplica-
cions generals de la TA en la medicina.

1 Introduccio

Els sistemes de raonament basat en casos seleccio-
nen casos emmagatzemats per a aconseguir solu-
cionar nous casos. La seleccié de casos es basa prin-
cipalment en una funcié de similitud. Malgrat tot,
les funcions de similitud usades més conegudes en
la literatura no recuperen correctament en alguns
dominis. Aix0 provoca la generacié de funcions de
similitud ad hoc al problema en concret que s’estd,
tractant, normalment donades per 'expert del sis-
tema. Aquest problema es presenta en més gran
mesura, en dominis de planificacié on ’adaptacié

dels casos és més necessaria o en sistemes classifi-
cadors on la definicié de les diferents classes esta
relacionada.

Les funcions de similitud es poden wtilit-
zar en moltes arees comuns o properes a la
Intel-ligencia  Artificial. La primera area la
trobem en el raonament analogic, en sistemes
que es poden catalogar dins de la familia:
{case, exemplar, instance, memory} — based —
{learning,reasoning} [25, 2, 27]. Un altra area
on s’utilitzen les funcions de similitud és en algunes
xarxes neuronals, entre les que es situen les xarxes
CounterPropagation [11], ART [7], els Mapes Au-
toorganitzatius [15]. També es poden trobar en al-
tres camps com sén: 1’estadistica, el reconeixement
de patrons i la psicologia cognitiva. En qualsevol
de les arees d’aplicacid, la funcié de similitud pot
fer esbiaixar el sistema d’aprenentatge.

Aquest article proposa un metode automatic de
generacié de funcions de similitud, adaptables al
domini que s’esta tractant, i revisades pel sistema
de raonament basat en casos que les executara. En
concret, aquest sistema generador de funcions de
similitud estd basat en programacié genetica (GP)
i el sistema avaluador de les funcions de similitud
generades és el raonament basat en casos (CBR).

L’article s’ha estructurat en els apartats descrits
a continuacié. En primer lloc, es realitza un resum
del treball relacionat. La segiient seccié explica la
unificacié del sistema generador de funcions de si-
militud utilitzant un avaluador extern. La seccié
5 mostra ’experimentacié i ’analisi de resultats
obtinguts per al nostre domini. Finalment es pre-
senten les conclusions i linies futures.
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2 Treball relacionat

Al llarg de la literatura podem trobar moltes
funcions de similitud basades en una mesura de
distancia. Moltes d’aquestes funcions de similitud
s’adapten molt bé en dominis on els casos estan
representats com un conjunt d’atributs numerics,
perd tenen problemes amb dominis definits amb
atributs nominals.

Entre les funcions de similitud basades en
distancia trobem: la metrica de Minkowsky [5], Ma-
halanobis [21], Camberra, Chebychev, Quadratic,
Correlation, i Chi-quadrat [20], Context-Similarity
measure [6], Contrast Model [29], les funcions
basades en hyperrectangles [27, 8], heterogenous
distance functions [30], entre d’altres.

Perd entre totes les funcions de similitud que han
aparegut, la més coneguda és la distancia Fuclidi-
ana, la qual es defineix com:

F
Sim(Cas_z,Casy) = { Zwi X |z; — yi|2 (L
i=1

On Cas.z i Cas_y sén els dos casos que volem cal-
cular la similitud; F is el nombre d’atributs que
descriuen el cas; z;, y; representen el valor i-éssim
per Patribut per al Cas_zi Cas_y respectivament; i
w; és el pes de atribut i-éssim.

Una alternativa a aquesta funcié és la distancia
de Manhattan, ja que requereix un temps computa-
cional menor.

F
Sim(Cas_x,Casy) = Z |25 — 3 (2)
=1

Les funcions Euclidiana i Manhattan sén equiva-
lents a la metrica de Minkowsky (Bachelor, 1978)
amb valors r=2 i r=1, respectivament.

L’tis de GPs per a obtenir una funcié que mod-
elitzi el compértament d’un sistema a partir d’al-
gunes dades estd aplicat extensament a multitud
de problemes (regressié simbolica). Tot i aixi, la
idea d’utilitzar aspectes del raonament basat en ca-
s0s i la programacié genetica conjuntament no esta
tan extensa. Cal destacar l'extraccié d’atributs més
rellevants amb programacié genetica per tal de ser
aplicats al CBR [4]. Aquesta extraccié es realitza
usant les automatically defined functions (ADFs)
[16, 17] i es basa en els treballs previs realitzats
per [24].

Altres treballs relacionats al raonament basat en
casos 1 la computacié evolutiva en aquest mateix

sentit son els que usen els algorismes genetics com
a extractors de les caracteristiques més rellevants
[28, 14]. Tots aquest treballs es basen en extreure
els atributs més rellevants perd no en buscar direc-
tament la funcié de similitud ad hoc al problema,
com es proposa en el present article.

3 Metodes d’aprenentatge ar-
tificial

Previament a proposar el sistema hibrid, en aquesta
seccié presentarem breument els dos paradigmes
d’aprenentatge artificial que hi intervenen: el rao-
nament basat en casos i la programacid genética.

3.1 El raonament basat en casos

El raonament basat en casos (Case-Based Reason-
ing) integra laprenentatge artificial i la resolucié
de problemes. Aquesta metodologia utilitza una
filosofia similar a la que usem els humans: intenta
resoldre els nous casos d’'un problema a partir de
casos ja resolts anteriorment [25]. La resolucié
d’aquests nous casos aporta informacié i coneixe-
ment per tal de resoldre altres casos en un futur.
Classicament, aquest metode ve caracteritzat per
quatre fases [1]: una primera fase de recuperacid
(Retrieval phase) de casos similars al nou cas que ja
hagin estat resolts anteriorment; una segona fase en
que s’intenta adaptar (Reuse phase) la solucié dels
casos anteriors recuperats, per tal de resoldre el nou
cas; una tercera fase en que es revisa (Revise phase)
la solucié proposada; i, finalment, una quarta fase
en que s’emmagatzema (Retain phase) la informacié
rellevant obtinguda d’aquesta resolucid.

En un sistema de raonament basat en casos, una
de les fases que juga un dels papers més impor-
tants, per tal d’assolir un bon rendiment del sis-
tema classificador, és la fase de recuperacié i, més
concretament, les funcions de similitud. En aquest
sentit, sorgeix la idea d’i/ncorporar la programacié
genetica dins del CBR. Es a dir, es pretén usar la
programacié genetica per tal de cercar les funcions
de similitud més adequades per a cada domini que
es vulgui resoldre.

3.2 La programaci6 genética

La programacié genética (GP o Genetic Program-
ming) [16] és una técnica d’intelligéncia artifi-
cial que, de la mateixa manera que els algorismes
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gendtics (GA o Genetic Algorithms) [12], es basa
en el principi de I’evolucié natural d’en Darwin i les
lleis de ’heréncia d’en Mendel, fonament de la com-
putacié evolutiva [12]. Existeix una poblacié d’in-
dividus que evolucionen al llarg del temps gracies a
la recombinacié sexual -o creuament- i a la mutacié
de la informacié genética. Cada individu s’adapta
més o menys bé al medi, té diferent valor d’avalua-
cié -o de fitness-, i la seleccié natural provoca que
els millors individus tendeixin a perdurar al llarg
de les generacions. La informacié genetica codifica
les diferents solucions a un problema, i I'individu
que millor s’adapta al medi és considerat la millor
solucié.

En la poblacié d’individus es van succeint di-
ferents generacions al llarg del temps. Cada ge-
neracié experimenta una serie de fases per tal de
convertir-se en la generacié segiient. La primera
fase és I'avaluacid, on es calcula quin és el grau
d’adaptacié de l'individu al medi. La segona fase
és la seleccid, on s’escullen els individus més ben
adaptats. Aquests passen a la fase de crevament,
en la qual es produeix una recombinacié del mate-
rial genétic de dos individus per a formar-ne dos de
nous. I, finalment, la mutacid fa que hi hagi petits
canvis aleatoris en el material genetic.

La diferencia entre GA i GP és la forma en la
qual es representa la informacié genetica dels in-
dividus d’una poblacié. En GP els individus sén
considerats programes i es representen en forma
d’arbre. En conseqiiéncia, els operadors genétics de
creuament i de mutacid s’adapten a aquesta repre-
sentacié. En Koza [16] va proposar aquest tipus de
representacid 1 els seus operadors genetics al definir
en qué consistia la programacié genética.

Una de les utilitats de la GP -segons Koza- és el
descobriment de les lleis empiriques, o bé, el desco-
briment d’equacions. Aixo és possible amb la uti-
litzacié de la regressié simbolica com a estrategia
fonamental. Amb ta regressié, a partir d’'un con-
junt de dades o de mostres recollides empiricament
sobre un sistema, es pot trobar la llei o equacié que
les governa, utilitzant la GP. Només cal que els indi-
vidus representin equacions, i el fitness de cadascun
d’ells dependra de com de bé s’ajusti el calcul que
se n’obté respecte el valor que s’esperava.

En aquest treball també es pretén trobar una
funcié, perd la forma de trobar el fitness no sera
a partir de les mateixes dades siné del resultat
d’aplicar-les al raonament basat en casos, usant
com a funcid de similitud 'equacié que s’estigui
avaluant en aquell moment.

4 Cerca de funcions de simili-
tud usant GP

En aquesta seccié proposem el sistema hibrid per tal
de cercar funcions de similitud, ed hoc a un domini,
per a un sistema raonador basat en casos usant la
programacié genetica.

4.1 Descripcio del sistema hibrid

El sistema hibrid entre el raonament basat en ca-
sos 1 la programacio genética que proposem, té com
a objectiu buscar les millors funcions de similitud
per a un sistema raonador basat en casos ad hoc
a un domini. Aquest sistema cerca les funcions
en qliestié de forma automatica i adaptativa. Au-
tomdtica perqué no serd un investigador qui proposi
una nova funcid, siné que s’utilitzard un metode de
cerca automatic: la programacié genetica. I adapta-
tiva perque, amb aquest sistema, per cada problema
nou plantejat, es pot buscar quina és la funcié que
millors resultats déna.

Aquest sistema hibrid usa les dues tecniques, la
programacié genetica i el raonament basat en casos
de forma conjunta, i es pot veure tant des del punt
de vista que la programacid genetica és una utilitat
pel raonament basat en casos, com des del punt de
vista que el CBR és una part de la GP. Analitzem
els dos enfocaments.

4.1.1 El sistema hibrid des del punt de vista
del CBR

Des del punt de vista del CBR la GP és una eina
que actua com una caiza negra, proposant funcions
de similitud. Aixi, dins de I’etapa de recuperacié
del cicle del CBR, quan cal utilitzar la funcié de
similitud es consulta al GP quina és la funcié que
s’ha d’utilitzar. Vegeu la figura 1.

Concretament, la part del sistema, hibrid corres-
ponent a la programacié genetica lliura la funcid
de similitud. Aquesta funcié s’analitza amb un
intérpret de funcions i es carrega a memoria. A
partir d’aquest moment, la part corresponent al
CBR funciona normalment realitzant el seu cicle
sobre tots els casos que constitueixen el problema
a resoldre, de forma que en tot moment la funcié
de similitud utilitzada és la que el GP 1i ha lliurat
inicialment.
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Figura 1: Cicle del raonament basat en casos en el
sistema hibrid.

4.1.2 Elsistema hibrid des del punt de vista
del GP

Un altre punt de vista és considerar que el CBR és
una eina que s’utilitza en una fase del GP. Durant
la fase d’avaluacié del GP, es realitza una crida a
un altre sistema, la part corresponent, al CBR, per
tal de calcular quin és el fitness de cada individu.
Aixi, la fase d’avaluacid és un sistema extern al GP i
que esta basat en un CBR que actua com una ceize
negra, i que retorna en un fitxer Pestadistica del
percentatge d’encerts que s’ha aconseguit per cada
individu -és a dir, funcié de similitud proposada-.
Vegeu la figura 2.

Resumint, per cada generacié, quan el GP arriba
a la fase d’avaluacid, es comuniquen al CBR, quines
sén les funcions -la poblacié- a avaluar. L’avaluacié
de cada individu consisteix en ’execucié de tot el
cicle de CBR per cadascuna de les funcions sobre un
problema concret, i el resultat obtingut es retorna al
GP. Quan es posseeix el fitness de totes les funcions
d’aquella poblaeid, es continua amb el cicle del GP.

4.2 Les noves funcions de similitud

Fl sistema hibrid proposat cerca, mitjancant la GP,
noves funcions de similitud. Aix{ doncs, cada indi-
vidu de la poblacié genética és una funcié de si-
militud que es posa a prova com a possible candi-
data per a una bona solucié. Serd una bona solucié
aquella funcié que faci una bona classificacié al ser
utilitzada en la part corresponent al CBR. A conti-
nuacié descrivim com sén les funcions de similitud
candidates.

CBR
\ 4
Fitoess
Inicialitzacid
A
Avaluacié
Poblacié 1 ;l Poblacié 1 I
A
Mutacié Seleccio
\ 4
Poblacio 3 Poblaci6 2
Creuament

Figura 2: Cicle de la programacié genética en el
sistema GP-CBR.

Els individus de la GP es representen en forma
d’arbres. Aquests arbres estan formats per nodes
anomenats funcions 1 nodes anomenats terminals.
Per tal de no confondre la funcié de similitud amb
les funcions dels nodes dels arbres, anomenarem a
aquests ultims nodes-funcid. Els nodes-funcié i els
terminals poden prendre un valor possible dins del
conjunt de funcions (o millor dit conjunt de nodes-
funcid) 1 del conjunt de terminals respectivament.
Per escollir el conjunt de nodes-funcié i de terminals
s’han de tenir en compte dues condicions: el tanca-
mentila suficiéncia. Aquestes condicions exigeixen
que els conjunts escollits siguin compatibles entre si
en quant al valor i al tipus de dades que retornen,
i que sigui suficient per tal de poder construir la
solucié al problema.

Un possible conjunt de terminals T i de nodes-
funcié N — I que compleix aquests requeriments per
a crear funcions de similitud -ad hoc al problema de
diagnostic a partir de les microcalcificacions de les
mamografies (vegeu la seccié 5.1)- és:

T ={X1,X2,.,X21,Y1,Y2,.,Y21,R}

N-F = {+,—,%,/,log,absol, arrel2,arrel3, exp2,
exp3, expd, suma2l}

Tal que el significat dels simbols és:

e X1,..,X21: els atributs que descriuen les mi-
crocalcificacions d’un cas conegut

e Y1,..,Y21: els atributs que descriuen les mi-
crocalcificacions d’un cas nou
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K: nombres reals entre 011

e +,—,x,/: funcions aritmetiques suma, resta,
producte i divisié

e log: logaritme
e absol: valor absolut

o arrel2,arreld: arrel quadrada i arrel cibica,
respectivament,

o exp2, exp3,expd: elevar al quadrat, al cub o a
la quarta potencia, respectivament

e suma2l: sumatori de 21 membres

El criteri que s’ha seguit per escollir aquests
nodes-funcié ha estat que el GP fos capa¢ de
generar les funcions de similitud ja conegudes, les
descrites en la seccié 2. La intencié és que els re-
sultats preliminars corroborin el fet de qué el GP
és capag de generar -com a minim- les funcions de
similitud de proposit general ja conegudes, i les se-
leccioni com a bones candidates, tot i que pot ser
que en generi alguna totalment diferent a qualsevol
de coneguda.

També es podria haver escollit uns nodes-funcié
més generals, per exemple, que hi hagués un node-
funcié arrel amb la poteéncia com a parametre, pero
en GP és més important restringir Pespai de cerca
al maxim per tal de reduir el temps computacional,
sempre tenint en compte que es satisfaci la su-
ficiéncia. Una altra alternativa seria definir fun-
cions més concretes, per exemple, un node-funcié
que fes el sumatori del valor absolut de la diferéncia
dels atributs i que només deixés lliure el valor dels
pesos. L’inconvenient és que es restringeix massa
I'espai de cerca, i estem dificultant el descobriment
de les funcions de similitud que siguin completa-
ment diferents a les conegudes.

Un exemple de com seria en GP Pindividu que
representaria la funcié de similitud de la metrica de
Minkowski s’il-lustra a la figura 3.

5 Experimentacio

En aquesta seccié volem analitzar -de manera
preliminar- els resultats que s’obtenen amb el sis-
tema, hibrid. En primer lloc, descrivim el problema
i, en segon lloc, analitzem els resultats obtinguts.

ar «\IZ

smm21

ANVANEVAN

exp2 K. expl Ka

als abs abs

| l |
NN /N

X Y, Xy Yy

Figura 3: Possible funcié que s’esperaria que
generés el sistema hibrid.

5.1 Definici6é del problema

El nostre problema consisteix en la deteccié de
cancer de mama a partir de les microcalcificacions
trobades en una mamografia. La incidencia del
cancer de mama varia depenent del pais, pero les
ultimes estadistiques mostren que aproximadament
720.000 casos nous es diagnostiquen en tot, el mén,
d’aquests casos un 20% sén malignes. La técnica
més utilitzada per detectar el cAncer de mama sén
les mamografies degut a la seva alta sensibilitat en
trobar tumors petits. Normalment les microcalcifi-
cacions i el creixement de massa sén el primer signe
de cancer de mama.

Les microcalcificacions normalment apareixen
com petits punts brillants situats de forma ar-
bitraria en la mama i amb formes també molt
diverses. El que s’ha fet és extraure les carac-
teristiques més rellevants a partir dels descriptors
de visibilitat mitjancant técniques de processat d’i-
matges. Aquest procés I’ha realitzat la Universitat
de Girona [18] amb col-laboracié amb I'Hospital de
Girona “Doctor Josep Trueta”.

Les figures 4 1 5 corresponen a la imatge original
i segmentada respectivament. La imatge original és
segmentada per tal d’aconseguir una millor visibili-
tat de les microcalcificacions. Aquesta mamografia,
segmentada sera la que s’utilitzard per a treure els
descriptors de forma de les microcalcificacions.

La Universitat de Girona ens ha cedit les dades
numeériques de les mamografies digitalitzades. Les
dades representen les caracteristiques basades en la
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Figura 4: Imatge mamografia original.

Figura 5: Imatge mamografia segmentada.

forma que es pot apreciar de cadascuna de les mi-
crocalcificacions trobades en una mamografia. A
partir d’aquestes dades es vol detectar si una per-
sona pateix o no cancer de mama [10].

Disposem de dos conjunts de dades (¢raining i
test) on cada conjunt té un conjunt de mamografies
representades per un nombre indeterminat de mi-
crocalcificacions, de les quals disposem de 21 carac-
teristiques a avaluar. E! conjunt d’entrenament
esta format per 216 casos i el de test per 70.

5.2 Resultats preliminars

Per tal d’analitzar el rendiment de les funcions pro-
posades pel GP, tot seguit analitzem dos tipus d’ex-
periments. Em primer lloc, mantenim el conjunt
d’entrenament i de test proposat pels experts hu-
mans -metges- [18]. Aix{ doncs, comparem les fun-
cions proposades respecte dels resultats obtinguts
pels experts humans (H-E), respecte del model es-
tadistic (SM) que es va proposar en una analisi
prévia [18], respecte de les funcions classiques del
raonament basat en casos (Hamming, Euclidiana,
Cibica i Clark) [19, 10], i respecte de les funcions
proposades pel sistema hibrid. A tall d’exemple
analitzem dues propostes diferents: la Funcié1-GP
(vegeu ’equacié 3) i la Funcié2-GP (vegeu Iequacié
4). Podem observar que la Funciél-GP és una

especie de Hamming on els pesos a vegades sén va-
lors reals i d’altres sén relacions entre atributs. Fins
i tot, per la diferéncia X9 — Y19 el pes és de nou un
sumatori. Mentre que la Funcié2 sembla “exces-
sivament”senzilla. En aquest cas, el que fa el GP
és buscar una funcié que classifiqui principalment
els casos majoritariament representats en el conjunt
d’entrenament, tendencia que s’ha d’evitar. Vegeu
la taula 1.

Realitzem aquesta comparacié basant-nos en el
percentatge de casos sense classificar, en la sensiti-
vitat i en I especificitat, i en el percentatge d’encerts.
Entenem que la sensitivitat és la proporcié dels ver-
taders positius (casos malignes), i V'especificitat és
la relaci6 dels vertaders negatius.

Podem observar que, tant les funcions proposades
pel sistema hibrid, com les funcions basades en la
distancia del CBR obtenen resultats molt similars.
Malgrat que el percentatge d’encerts és superior a
I’obtingut pels metges, o bé, pel model estadistic, la
fiabilitat (sensitivitat i especificitat) és molt menor.
Aix{ doncs, s’ha de seguir treballant en descobrir
d’una banda millors funcions i, d’altra banda, en
trobar llindars de fiabilitat dins del CBR. Es a dir,
és preferible no diagnosticar -classificar- a realitzar
un diagnostic incorrecte.

En segon lloc, analitzem els resultats obtinguts
respecte d’altres tecniques conegudes d’aprenen-
tatge artificial, usant la stratified ten-fold cross-
validation. Aquests algorismes s’han extret
de lentorn Weka [31], disponible a [’adreca
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka. Els algo-
rismes escollits sén: els Instance-based learning IB1
i IB3 [3]; el model estadistic Naive Bayes (NB)
[13]; el basat en arbres d’induccié C4.5 revision
8 [23]; el basat en aprenentatge basat en regles PART
[9]; i el basat en maquines de suport vectorial SMO
[22]. Tots ells s’han usat amb la configuracié que
ofereix per defecte el Weka. En aquesta segona
analisi dels resultats, no oferim el percentatge de
no classificats, ja que les versions que es presenten
classifiquen tots els casos, mentre que la sensitivitat
i Pespecificitat sén la mitjana de les execucions dels
ten-folds (vegeu la taula 2).
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Variant No clas. Sens. Espec. Encerts Variant Sens. Espec. Encerts Std
H-E 38.57 70.59 92.59 52.86 Hamming 56.84 66.94 62.50 14.47
SM 52.86 81.82 90.48 40.00 Euclidiana 56.84 69.42 63.89 12.43
Hamming 0.00 80.95 69.39 72.86 Cibica 60.00 68.60 64.81 9.62
Euclidiana 0.00 66.67 75.51 72.86 Clark 57.10 62.88 60.40 12.73
Cibica 0.00 66.67 77.55 74.29 Funciél-GP 55.79 67.77 62.45 12.74
Clark 0.00 66.66 81.63 77.14 Funcié2-GP 9.47 91.73 55.48 3.50
Funcié1-GP 0.00 76.19 69.38 71.43 IB1 56.84 67.77 62.96 12.42
Funcié62-GP 0.00 4.76 97.95 70.00 IB3 60.00 69.42 65.28 6.29
C4.5 (r8) 70.53 60.33 64.81 6.36

Taula 1: Resultats obtinguts usant el conjunt d’en- NB gg-gg 68.60 2;-3;{ 7.66
. . PART R 47.93 . 4.17

trenament i de test originals. SVH-SHO 59,63 7851 6713 737

Sim(Cas-X,Cas.¥) = ¥/ X15(X1 — Y1) + 7.255(X2 — ¥2) +
(X190 — Y12)(X3 — Y3) + §/Yio(Xs — Ya) +
Yig#(Xs—Ys) + 0.772(Xe — Y6) +
(8.163 — X13)(X7 — ¥7) + Y14 (Xs — Ya) +
Y/ X10(Xo—Ya) + 0.758(X10 — Yi0) +
Y14 (X11 — Y11) + (1.440 4+ X4)(X12 — Y12) +
Y117 (X153 — Ya3) + (0.132 — Y3)(X14 — Y1) +
(Yig + Y16)(X15 — Y15) + 1.209(X16 — Y16) +
13.368(X17—Yi7) + — 7 (X15 — Yia) +
X0
(Y3(X1 — i) — 6.330(X2 — Y2) + X12(X3 — Y3) +
Ya(X4 — Ya) + Yis (X5 — Ys) + 7.013(Xe — Ys) +
Xo(X7 — ¥7) + Ys(Xg — Yg) + X2(Xg — Yo) +

Taula 2: Resultats obtinguts usant 10-fold cross-
validation.

bona funcié, el que compte és el cost del sistema
basat en casos. En la configuracié usada per aquest
treball, la nostra plataforma [26] té un cost de CPU
-en mitjana- de 649 milisegons per resoldre un cas
nou.

6 Conclusions i treball futur

Aquest article té com a principal objectiu presentar
una aproximacié a un generador de funcions de si-
militud, ad hoc al domini que s’esta tractant, per a
un sistema de raonament basat en casos. Aquesta

Y20(X10 — Y10) + X20(X11 — ¥11) + Y20(X12 — Y12) +proposta s’ha avaluat dins del domini de diagnostic

X15(X13—-Y13) + Ye(X14 — Y14) +
8.341(X15—Y15) + 5.999(X16 — Yie) +
4.293(X17—Y17) + 7.055(X18 —Yig) +

4.871(X19 — Y19) + X7(X20 — Ya0) —

3.534(X21 — Y21))(X19 — Y19) +

\/3 Y21(Xa20 — Ya0) + (Y6 + 3.558)(X21 — Y21)
(3)

Sim(Cas_X, Cas.Y) = Yig + Xo — Y15 — (Y5 + X3)® (4)

[ 7

Donada la taula 2 podem observar resultats forga
similars des de diferents algorismes de 1’aprenen-
tatge artificial, pel que fa a la seva capacitat de
diagnostic davant d’aquest problema. Aix{ doncs,
es necessita realitzar el mateix treball immediat que
se’n dedueix de la taula 1.

Val a dir, que la cerca de funcions de similitud
de funcions mitjancant el sistema hibrid proposat,
té un alt cost computacional (de 'ordre de 25 a 30
hores i, en alguns, casos 3-4 dies). Tot i que s’ha
de millorar el rendiment del sistema generador de
funcions, val a dir, que una vegada s’ha trobar una

de cancer de mama a partir de les microcalcifica-
cions trobades en una mamografia. Els primers re-
sultats obtinguts a partir de funcions de similitud,
generades pel sistema hibrid, han demostrat la via-
bilitat del generador de funcions per a problemes on
el domini especificat és dificil de tractar amb les fun-
cions més usades dins del CBR. L’analisi d’aquests
resultats amb altres funcions de similitud tipiques
del CBR han demostrat, a la seva vegada, la fun-
cionalitat del sistema.

Com a linies de treball futures es proposen: (1)
la millora del rendiment en temps del sistema gene-
rador de funcions; (2) la modificacié dels operadors
del generador per aconseguir funcions de similitud
més acurades; (3) l'estudi de la generalitzacié de
les funcions de similitud obtingudes; 1 finalment (4)
Pestudi d’aquest sistema hibrid per d’altres domi-
nis.
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