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Introduccion

El Razonamiento Basado en Casos (CBR) utiliza experiencias pasadas para entender y
resolver nuevos problemas [KOL92]. Cuando se presenta una nueva situacion, el sistema
"recuerda’ situaciones anteriores similares y adapta sus soluciones para que se verifiquen las
nuevas restricciones. Esta es la forma usual de inferencia en muchos casos de la vida diaria;
solemos ir a restaurantes en los que hemos estado previamente porque nos gusté el ambiente,
la comida, el servicio, etc. Un especialista en disefio de cualquier tipo de componentes suele
reutilizar disefios parciales que se han demostrado vélidos en el pasado. Estas situaciones se
producen con muchisima frecuencia aunque nosotros no seamos conscientes de ellas. Autores
como Schank [SCH82; SCHS86] han intentado modelizar los mecanismos que utilizamos
cuando traemos experiencias pasadas a la conciencia, y dichos trabajos son los que han
servido como base a los sistemas CBR.

Los sistemas CBR surgen como una alternativa a los sistemas tradicionales basados en
reglas (RBS). Al igual que sucedi6 durante la década de los setenta y parte de los ochenta con
los RBS estamos en una fase de euforia con los sistemas CBR. Este entusiasmo disminuira

o continuard segun sea el éxito que tengan las aplicaciones comerciales que se estdn
desarrollando en este momento.

Como cualquier alternativa, los CBR presentan una serie de ventajas respecto a los
tradicionales RBS {KOL87;, VAR93]: primero, rememorar (o recordar) errores previos avisa
al sistema de resolucién de problemas de qué errores se cometieron, evitando que se vuelvan
a cometer los mismos errores. Segundo, estos sistemas no necesitan tener un conocimiento
profundo del dominio sobre el que desarrollan la aplicacién, aunque de tenerlo mejorarian el
rendimiento. Tercero, las soluciones no tienen que desarrollarse desde cero ya que se parte
de situaciones similares que comparten algunas decisiones que ya han demostrado su validez,
y que pueden ser reutilizadas con ciertas garantias de éxito. Esto permite que se reduzca el
espacio de bisqueda a la vez que se simplifica el proceso de satisfaccion de restricciones.
Cuarto, si se pudieran derivar esquemas abstractos de datos a partir de los casos conocidos,
el conocimiento generalizado podria mejorarse. Decisiones que necesitaban muchos pasos de
razonamiento pueden ahora hacerse a partir de la aplicacién de esquemas generalizados, los
cuales actian como justificaciones de las decisiones que toma el sistema. Quinto, la fase de
adquisicién del conocimiento para las aplicaciones CBR es un paso mucho menos costoso,
ahorrando gran cantidad del esfuerzo que se venia dedicando en el desarrollo de los sistemas
tradicionales. Estas son las ventajas que usualmente se achacan a los sistemas CBR sin una
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2 Introduccion

mayor discusién. Pensamos que algunas de ellas deben ser matizadas y valoradas en su justa
medida, tarea que realizaremos a lo largo de la presente memoria.

Con el siguiente ejemplo queremos poner de manifiesto el ciclo de consuita de un sistema
CBR, a la vez que ilustrar la porencialidad de este paradigma.

Supongamos que un cliente (X) se acerca a una oficina bancaria para solicitar un
préstamo. Tras cumplimentar la solicitud correspondiente tendrd lugar una entrevista con el
empleado del banco que es el que decidird sobre la concesion o no del crédito requerido. En
este caso se trata de un individuo de 27 afios que solicita un préstamo para la compra de un
coche con un plazo de amortizacidn de 18 meses. Posee un trabajo temporal que en principio
acaba antes de que se pueda pagar el crédito.

El primer paso que realiza el empleado es el de comprobar la solvencia del cliente, y
confirmar que realmente podria pagar el crédito. Utiliza una férmula tal que los ingresos
menos los gastos fijos que tiene el cliente, menos la cuota del préstamo sea mayor que un
cierto margen que suele rondar el 20% de los ingresos fijos. El empleado del banco desconfia
de los contratos temporales, por lo que en principio es reacio a la concesion del crédito. Sin
embargo, es consciente de que a una persona relativamente joven dificilmente se le puede
exigir un trabajo permanente. También recuerda una situacién similar en la que un cliente (Y)
presentaba unas caracteristicas laborales similares. En aquella ocasion se le concedid el
crédito porque Y demostré un cierto interés por los asuntos relacionados con la empresa en
la que trabaja (solvencia de la empresa, posicidn frente a la competencia, etc...). Ademds, se
modificé el plazo de amortizacion de la deuda de forma que pudiera pagar el préstamo antes
de que su contrato finalice. El empleado sondea la opinion de X sobre su empresa para
comprobar si realmente se interesa por su trabajo (y por su supuesto interés en cumplir su
contrato). Tras verificar el interés de X, modifica el plazo de amortizacion de 18 a 12 meses,
y vuelve a comprobar el balance del cliente con la nueva cuota resultante. En esta ocasion
el resultado del balance es menor del 20% exigido aunque mayor que cero. Ante esta situacion
lo usual es solicitar un aval del cliente. Finalmente se concede el crédito al cliente con un
plazo de amortizacion de 12 meses, mds la presentacion de un avalista.

En este escenario hipotético se estdn utilizando ejemplos y contraejemplos para decidir
sobre la concesion o no de un préstamo a un banco. Se estd utilizando Razonamiento Basado
en Casos. En CBR el individuo recuerda situaciones previas, similares a la actual para sugerir
una forma de resolver el nuevo problema, de adaptar una solucion que no se ajusta
completamente (reducir el plazo de amortizacion), de prevenir posibles problemas (impago por
falta de solvencia), y de buscar alternativas a los problemas detectados (solicitar un avalista).

Como una primera aproximacion, los pasos por los que deberia pasar un sistema que
pretendiese automatizar el comportamiento anterior se muestra en la figura 1.

Con el primer paso se definen las caracteristicas de la nueva situacion que se pretende
resolver. Utilizando estas caracteristicas como indices se recupera de la memoria de casos
aquel episodio que mejor represente la situacion actual. Este caso recuperado serd finalmente
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Desarrollo de una Arquitectura CBR

adaptado para que su solucion pueda verificar las restricciones impuestas por el problema
actual.

ACTUAL ADAPTACION CASO §

Figura 1: Ciclo de consuita bisico

El esquema anterior es claramente insuficiente, sobre todo si queremos resolver problemas
con una complejidad mediana como la del ejemplo. Para que el sistema sea mds potente, es
necesario proporcionarle una serie de estructuras y mecanismos que le permitan realizar
inferencias y construir soluciones complejas, como la que refleja la figura 2.

Cuando se realiza una nueva consulta, las caracteristicas del problema vienen definidas
por una serie de datos de bajo nivel (datos concretos como ingresos mensuales, crédito
solicitado, etc...). Sobre estos datos de entrada, el sistema realiza una serie de elaboraciones
para derivar nuevos datos que podrdn ser itiles durante la resolucion (el balance lo puede
calcular el sistema como una simple resta: ingresos - gastos mensuales, o codificando una
Jjerarquia de conceptos, una elaboracion consistiria en la abstraccion de alguna caracteristica:
un duplex es un tipo de vivienda) [LEA92]. Los casos que existen en memoria no tienen
porqué ser casos reales. Pueden haberse desarrollado en razonamientos anteriores aunque
nunca hayan ocurrido. Pueden ser composiciones de casos, estereotipos, o casos especificos
totalmente simulados.

La recuperacion es uno de los mecanismos mds complejos de un sistema CBR. Aunque
algunos autores recuperan un sélo caso, normalmente se recuperan varios candidatos [SIM89;
SIM91). Estos posteriormente entrardn en un proceso de validacidn hasta que solo quede un
vencedor.

Una vez seleccionado un caso ;qué se hace con él? Kolodner apunta algunas
posibilidades en [KOL8S]:

1. Transferir la solucion que alcanzd la meta en el caso anterior.
Transferir la solucién que alcanzé la meta y modificarla basdndose en las diferencias
entre el caso actual y el anterior.

3. Transferir el método de inferencia con el que se alcanzd la meta en el caso anterior.

3
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CASO S

VALIDACION
ACTUALIZACION

RECUPERACION

MEMORIA DB CASOS

Figura 2: ciclo de consulta extendido

Idealmente, el sistema debe complementarse con un mddulo de comprobacién y otro de
evaluacion del resultado de la adaptacion, realimentando el proceso en el caso de que
encuentre alguna anomalia en la solucidn. Este mecanismo es el que permite anticiparse y
evitar futuros errores similares al actual.

Finalmente, se procede a la actualizacion de la base de casos. No consiste en incluir cada
situacion resuelta en la base de casos, ya que se produciria un crecimiento incontrolado de
la misma, degraddndose de esta manera el rendimiento del sistema. Este problema puede
evitarse, al menos parcialmente, si el sistema es capaz de organizar eficientemente sus
estructuras de datos y enlaces, detectando y eliminando de la base aquellos casos que se
vuelvan obsoletos, y formulando generalizaciones que agrupen a un conjunto de situaciones
mds o menos similares.

Segiin estemos aplicando el esquema anterior (u otro similar) a un problema en su
conjunto, o sobre determinadas secuencias de la inferencia utilizada para resolverlo,
estaremos hablando de Analogia Transformacional o Analogia Derivacional [CAR86]. Hay
que resaltar la ventaja de esta iiltima en los sistemas de planificacion, donde es posible
aprovechar segmentos (determinadas partes del plan antiguo) sobre nuevas situaciones. En
esta situacion se producirdn varios cambios de contexto a causa de que el centro de atencion
cambie de un caso a otro, por lo que es necesario complementar el sistema con técnicas de
razonamiento no-mondtono o con algoritmos de Mantenimiento de la Realidad (ej.: TMS de
Doyle [SHA89]). De esta manera se garantiza la consistencia entre las hipdtesis que se vayan
generando.
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Desarrollo de una Arquitectura CBR

Aunque suele existir un cierto recelo hacia la utilizacién del término Analogia, los
sistemas CBR resuelven realmente problemas analégicos por cuanto utilizan
conocimiento episédico para la resolucién de problemas. Ahora bien, los CBR han
demostrado realmente su eficacia a la hora de atacar problemas analdgicos siempre
dentro de un mismo dominio, y no tanto en problemas en los que se ven implicados
muiltiples dominios. En el primer caso estaremos hablando de analogia intradominio,
y en el segundo de interdominio. Desde este punto de vista, los CBR constituyen tan
s6lo una de todas las posibles maneras de llevar a cabo tareas analdgicas intradominio,
¥y, en nuestra opinién, la que mds se acerca a la forma que utilizamos los humanos
cuando resolvemos muchas de las tareas complejas.

El Razonamiento Basado en Casos deriva de una visién del entendimiento como
un proceso de justificacién [SCH82]. Utilizamos nuestro conocimiento acerca de lo
que esté escrito o se dice cuando leemos un texto o atendemos en una discusion, para
poder unir las piezas de lo que leemos. Nuestro conocimiento nos ayuda a predecir lo
que viene a continuacién, a eliminar la ambigiiedad en las palabras, y a conectar la
variedad de cosas que se dicen. Schank propuso que nuestro conocimiento acerca de
situaciones se almacena en scripts, y éstas nos permiten establecer expectativas de lo
que vamos a escuchar, lo que de hecho, nos permite inferir las relaciones entre las
cosas que oimos. Pero los scripts sélo proporcionan un tipo de conocimiento, y
nosotros también usamos conocimiento acerca de metas, planes, relaciones
interpersonales, caracteres, etc.. El entendimiento se concibe como un proceso de
aplicacién del conocimiento en el que se construyen justificaciones que enlazan las
piezas individuales de un discurso.

Esta vision del entendimiento afirma que cuando estdn disponibles las estructuras
de conocimiento adecuadas, el entendimiento se convierte en un proceso top-down
relativamente simple. Las estructuras de conocimiento nos permiten generar
expectativas, permitiéndonos reconocer como encaja algo nuevo en el resto de la
historia. La principal aportacién de Schank radica en que especifica muchos tipos de
estructuras de informacién dtiles y propone los mecanismos de inferencia para poderlas
utilizar (p.e. las metas y los planes se gestionan por un mecanismo que es capaz de

predecir qué planes son aplicables cuando una persona quiere alcanzar una determinada
meta).

La primera vez que oimos algo nuevo, utilizamos una gran cantidad de recursos
cognitivos para unir y relacionar las piezas del discurso. Sin embargo, la segunda vez
rememoraremos aquella primera, que nos proporciona las expectativas (scripts) que nos
permitirdn interpretar la historia de forma top-down, reconociendo algo que pasa como
algo que esperamos, en lugar de tener que atar las piezas desde cero. El proceso de

5
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Introduccion

rememoracién utiliza tanto estructuras generales de conocimiento cOmo instancias
especificas (casos). Por lo tanto, deben existir mecanismos que nos permitan recuperar
y usar ambos tipos de conocimiento.

Una cuestién adicional es: ;Cémo se encuentra y se recupera el conocimiento
adecuado?. La clave radica en la indexacion, identificada por Kolodner {KOL93a]. Las
estructuras de memoria estan etiquetadas de acuerdo con su tipo y sus distinciones con
otras estructuras similares. Si tanto las estructuras generales y los casos estan
etiquetados o indexados segin lo que las diferencia de otras estructuras similares,
entonces ambas serdn igualmente accesibles por los mismos mecanismos de
recuperacion.

La teoria Dinamic Memory [SCH82] considera que la rememorizacién, la
comprensién, la experiencias vividas y el aprendizaje no pueden separarse unas de
otras. Nuestra memoria, que es dinidmica, cambia como resultado de nuestras
experiencias debidas a las nuevas cosas que nos encontramos, las cuestiones que
surgen en nuestra mente cCOmMo resultado de esas experiencias, y la forma en que
respondemos dichas cuestiones. Las experiencias proporcionan las expectativas que
permiten al proceso de comprensién ser simple y top-down. Las experiencias
individuales y las descripciones generales de las experiencias normativas se encuentran
a medida que las entendemos; ambas proporcionan los mismos tipos de informacion
para los procesos de comprensién. El efecto colateral de este proceso es que la
memoria dinidmica nunca se comporta dos veces exactamente de la misma manera
porque cambia como resultado de cada una de sus experiencias. El proceso de
razonamiento nunca encuentra exactamente el mismo conocimiento en dos barridos de
la memoria.

A pesar de lo dicho anteriormente, en el sentido de que el entendimiento es un
proceso que combina la utilizacion de los casos y el conocimiento general, prefiriendo
aquel que proporcione las expectativas mas especificas, esto no se ha visto
posteriormente reflejado en el desarrollo del drea de CBR. La mayoria de las
investigaciones favorecen los casos en perjuicio del conocimiento general. ;por qué?.
Kolodner {KOL93b], aporta un motivo pragmatico. En la resolucién de problemas, al
igual que durante los procesos de entendimiento, las predicciones mds utiles son
usualmente las mds especificas. Queremos que nuestros procesos de resolucién hagan
uso del conocimiento mas especifico disponible. A menudo. esto lo proporcionan los
casos.
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Desarrotlo de una Arquitectura CBR

Por lo tanto, la representacién de la informacion es, y ha sido, uno de los primeros
puntos de divergencia en la investigacién en este campo. Frente a la mayoria de
sistemas en los que se potencia la estructuracién de la informacién en casos de bajo
nivel. nos encontramos otros en los que coexisten episodios generalizados
(MEDIATOR [KOL89], JULIA [HIN91], CELIA [RED90]). Decidirse por un modelo
de representacién del conocimiento debe realizarse en coordinacién con los otros
aspectos que hay que considerar en el disefio de un sistema de estas caracteristicas,
que son, entre otros: a) los mecanismos de coordinacién entre las estructuras
representacionales implicadas; b) la indexacidn de los casos de memoria, 0 qué indices
o caracteristicas se utilizan para clasificar los casos y cémo se utilizan para facilitar
la recuperacion de los mismos; c) las técnicas que se utilizan para medir la similaridad
a nivel global entre dos situaciones y, a nivel local, entre dos caracteristicas; d) el
método utilizado para adaptar una solucién previa a las circunstancias actuales; €) 0
la asimilacién de nuevas experiencias y la consiguiente reorganizacién de la base de
conocimiento. Watson y Marir [WAT94], y Aamodt y Plaza [AAM94] realizan un
muy buen recorrido introductorio por cada uno de estos aspectos.

Por otra parte, la especificacién de una arquitectura de CBR u otra depende en
gran parte de la tarea que el sistema tenga que resolver. Los siguientes pdrrafos
pretenden comentar algunas de las tareas en las que el uso de esta ’tecnologia’ ha
tenido un éxito apreciable. Una revisién mds extensa puede encontrarse en el articulo
de Kolodner [KOL92], en la publicacién [ALTH9S], o en el trabajo [RODY%4].

En los problemas de diserio, donde estos se definen en funci6n de un conjunto de
restricciones, el sistema debe suministrar un medio para resolver dichos problemas.
Una restriccion se plantea normalmente como un condicionante sobre los valores que
pueden tomar al menos una pareja de atributos del sistema. Usualmente, las
restricciones no definen completamente el problema (permiten la existencia de
demasiadas soluciones), o imponen demasiadas condiciones (no existe ninguna
solucién). En este dltimo caso, la resolucién del problema requiere la especificacion
del problema de forma que se verifiquen las restricciones mds importantes, y siendo
las otras negociables.

En CBR, los casos en memoria proporcionan soluciones globales a problemas
globales. Los problemas no se descomponen y se resuelven independientemente, sino
que se adopta la solucién global del caso en memoria. Aquellas partes que no se
ajusten perfectamente a la nueva situacién tendrdn que ser modificadas.

7
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Resolver un problema adaptando una solucién pasada evita tener que controlar
simultdneamente todas las restricciones, y tener que descomponer el problema en
subproblemas para posteriormente recomponerios. La verificacion de un conjunto
cerrado de restricciones en el caso en memoria libera al sistema de tener que volver
a comprobar dichas restricciones cuando la situacion actual posee el mismo conjunto
de restricciones o un subconjunto del mismo. Es decir, cuando adoptamos un caso de
memoria también adoptamos las decisiones que se tomaron cuando se resolvid dicho
caso, y en la situacién actual ya no es necesario tener que rehacerlas. Lo que si es
necesario realizar es comprobar la consistencia de dichas decisiones con los datos
actuales. Para ello se utiliza normalmente un sistema de mantenimiento del
razonamiento.

Normalmente serd necesario mas de un caso para resolver un problema de disefio.
En general, algunos casos proporcionan una estructura (esqueleto) para la solucion y
se utilizan otros casos para completar los detalles.

Algunos sistemas de disefio desarrollados utilizando CBR son JULIA [HIN89;
KOL87] que compone mends gastronémicos, 0 CLAVIER [BARL&8] que estd siendo
utilizado por la Lookheed para distribuir las piezas de aleaciones de materiales dentro
de un horno.

La planificacion consiste en la especificacion de una secuencia de pasos con el
objeto de alcanzar algin estado del mundo determinado a priori. Existen mudltiples
problemas asociados con la planificacion. Los buenos planes son secuenciales siempre
que es posible, de forma que los ditimos pasos del plan no deshacen los resuitados de
los primeros y de forma que las precondiciones de los Gltimos pasos del plan no son
violadas por los resultados de los pasos anteriores. Otro problema son las
precondiciones. Un  planificador debe estar seguro de que se verifican las
precondiciones de cualquier paso del plan antes de especificar dicho paso. Por lo tanto,
la planificacién implica la especificacion de los pasos que permiten verificar las
precondiciones, ademds de la especificacién de los pasos propiamente dichos. Un
(sub)plan se podria considerar como un procedimiento, y las precondiciones como los
parametros de entrada al mismo. Asi, no podriamos llamar al procedimiento hasta que
no dispusiéramos de los valores necesarios.

El razonamiento basado en casos afronta dichos problemas proporcionando planes
que se han usado en el pasado y han demostrado su eficacia. El planificador sdlo tiene
que realizar cambios menores en el plan en lugar de tener que construirlo desde cero.
Los cambios suelen consistir en recombinaciones de los pasos del propio plan,
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sustituciones por pasos similares que verifican las mismas restricciones y objetivos,
o eliminaciones de pasos que no tienen sentido en la nueva situacion.

El ejemplo més representativo es el sistema CHEF [HAM89], el cual disefia y
planifica la preparacién de nuevas recetas de cocina.

Los sistemas de diagnosis proporcionan una explicacién a un conjunto de sintomas
dado. Poseer una base de casos resueltos simplifica la tarea de tener que reconstruir
las cadenas causales en cada consulta a la base, adaptando si fuera necesario la
diagnosis antigua a la nueva situacion.

Por ejemplo, CASEY [KOT88] es capaz de diagnosticar problemas cardiacos
mediante la adaptacién de problemas similares de otros pacientes.

Los sistemas que intentan justificar el comportamiento de determinados sucesos
utilizan episodios similares de los que ’'toman prestadas’ las justificaciones o
explicaciones que se aplicaron en dichas circunstancias.

La necesidad de una justificacién surge cuando la situacion que se estd observando
no se ajusta al comportamiento usual en el dominio, es decir, se ha detectado una
anomalia. Una justificacién es una cadena causal que demuestra porqué se ha
producido el comportamiento anémalo mediante la especificacién de un conjunto de
premisas que causalmente conducen a dicha proposicion. [RAM93]

Un sistema que trabaje con explicaciones debe ser capaz de detectar anomalias, y
de resolverlas mediante la construccién de justificaciones causales para los eventos en
la historia, de forma que pueda entender porqué los actores actuaron como lo hicieron.

Por ejemplo, el sistema AQUA [RAM93] construye explicaciones acerca de
comportamientos suicidas de terroristas.

Por uitimo, queremos centrar los objetivos de nuestro trabajo de investigacion, al
mismo tiempo que apuntar cuales van a ser los contenidos de los capitulos siguientes.

No hay mas que observar la gran cantidad de congresos internacionales que se
organizan anualmente relacionados especificamente a los CBR, o comprobar la gran
cantidad de articulos de CBR que aparecen en las revistas especializadas en
Inteligencia Artificial para darse cuenta de la importancia y del empuje que estd
ganando esta tecnologia. Nosotros compartimos las buenas expectativas de futuro que

9
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diversos autores le dan a este campo [WAT94; KOL93b] y queremos incorporarnos
en la medida de lo posible a esta corriente. Por otro lado, encontramos un vacio
importante en la investigacién relacionada con este campo en Espafia. Unicamente
hemos localizado a un grupo consolidado en el CSIC dirigido por Enric Plaza, y
creemos que, a pesar de la excelente calidad de sus trabajos, es una aportacion
insuficiente para un potencial investigador como el de nuestro pais. Por estas razones,
y por el atractivo que tiene para nosotros esta tecnologia, dirigimos nuestro esfuerzo
hacia el desarrollo e implantacién de una linea de investigacién en CBR, a pesar del
retraso significativo que llevamos respecto a otros grupos europeos y americanos.

El desarrollo de una nueva linea de trabajo debe realizarse de forma organizada
y esCalonada. Las tareas a realizar en un momento determinado deben sustentarse en
el trabajo previo realizado, y una vez desarrolladas deben contrastarse para que otras
tareas puedan apoyarse, a su vez, sin dudas acerca de su funcionalidad. Para conseguir
nuestros objetivos, proponemos un plan compuesto de dos partes: en la primera, se
establecen los fundamentos de la linea de trabajo, y en la segunda, se consolidan los
resultados permitiendo una expansién de la investigacién en miltiples direcciones.

Establecer los fundamentos de la linea de trabajo persigue fijar las bases sobre las
que descansard todo el trabajo futuro, por lo que es importante el andlisis y la
justificacion previa de las decisiones importantes. En principio, el punto natural de
partida es el disefio de una nueva arquitectura de sisterna CBR, que recoja las
principales caracteristicas de los mejores sistemas actuales y que, simultineamente,
elimine sus principales defectos. Hemos descartado la adopcién de un sistema ya
desarrollado por miiltiples motivos, aunque principalmente porque sélo el desarrollador
conoce las verdaderas razones de las decisiones de disefio del sistema, y, por lo tanto,
la funcionalidad real del mismo. El andlisis previo lo desarrollamos en el capitulo 1,
y de este obtendremos las principales caracteristicas que debera tener nuestro sistema.

Una vez disefiado, es necesario desarrollar su implantacién progresiva desde una
doble perspectiva funcional. Por un lado, se limita conscientemente la complejidad de
los problemas que serd capaz de afrontar, con miras a una simplicidad mayor de las
estructuras de conocimiento implicadas. Y por otro, se limitan las capacidades de
procesamiento y de representacién para poder ir comprobando su funcionamiento
incrementalmente. Asi, en una primera fase, el sistema poseeria una capacidad
funcional limitada a resolver problemas de diagnosis relativamente sencillos, utilizando
unas caracteristicas de razonamiento analégico acordes con el problema que resuelven.
En fases sucesivas se aumentard la complejidad de los problemas a los que se enfrente
el Sistema, a la vez que se le dota de los mecanismos necesarios para poderlos
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resolver. Para esta segunda fase, el sistema debe ser capaz de realizar tareas de
diagnosis compleja, utilizando los principales recursos de los que dispondra el sistema
definitivo. Ademds, consideramos que este debe ser nuestro objetivo para el presente
trabajo.

Antes de que la linea pueda ser totalmente consolidada deben comprobarse y
contrastarse los resultados obtenidos hasta este momento, mediante pruebas
sistemadticas utilizando diversos dominios de trabajo. Sdlo entonces se podra expandir
el Sistema para que refleje un comportamiento dindmico, con capacidades plenas de
adaptacion y de aprendizaje. Estos dos tépicos son los que actualmente estdn siendo
desarrollados por los grupos de investigacion que llevan mds tiempo trabajando en este
4rea. Esto es asi porque las técnicas de adaptacion y aprendizaje sélo pueden aplicarse
a arquitecturas suficientemente contrastadas, por lo que no puede ser un objetivo
prioritario en la primera fase de implantacién de la linea de investigacion.

El capitulo I desarrolla un andlisis profundo de los sistemas desarrollados hasta la
fecha, del cual derivaremos las principales carencias presentes en el 4rea, y que estdn
recogidas en la primera seccién del siguiente Capitulo.

Desarrollamos la propuesta de una nueva arquitectura para un sistema CBR en el
Capitulo II, aunque centrdndonos exclusivamente en su especificacién formal. La
definicién del Sistema se realizardi de manera incremental, empezando por los
componentes primitivos, y construyendo sobre estos las definiciones mds complejas.

En el Capitulo III discutimos las principales decisiones de disefio que se tomaron
durante la realizacién del trabajo. Hemos agrupado las decisiones relacionadas con las
estructuras de representacién e inferencia, las relacionadas con la funcién de
similaridad, con diversos aspectos del funcionamiento del Sistema, y con el ajuste de
la funcidn de similaridad. Finalizamos este Capitulo comentando el comportamiento
del sistema en distintas situaciones y como éstas afectan al rendimiento del mismo.

El dltimo capitulo recoge las principales conclusiones a las que hemos llegado tras
la realizacion de este trabajo, comentando las caracteristicas mds sobresalientes,
limitaciones, posibilidades de expansién, asi como las conclusiones propiamente
dichas.

11
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Capitulo I

Analisis de los Sistemas de Razonamiento
Basado en Casos

En el Capitulo anterior introdujeron los principales aspectos relacionados con los Sistemas
de Razonamiento Basado en Casos. Este capitulo analizard en profundidad los principales
trabajos desarrollados hasta la fecha tomando dichos aspectos como referencia organizativa.
El objetivo es el de conseguir una visién lo mds completa posible de las distintas técnicas que
se han venido utilizando en cada uno de los temas-apuntados. Este estudio serd el que nos
permitird derivar cuales son las dreas con problemas no resueltos y que pueden ser objeto de
inVestigacién en capitulos posteriores.

Contenidos

Representacion de casos: estructura de los sucesos
Algoritmos de indexacidn: enlaces y recuperacion
Vocabulario de indexacidén: qué caracteristicas considerar
Métrica de similaridad: cuando son dos casos similares

N S R

Adaptacion de casos: qué y como adaptar a la nueva situacion
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1 Representaciéon y Organizacién de la
Memoria

Ya se comenté anteriormente que los sistemas CBR desarrollados hasta la fecha estaban
muy influenciados por los distintos requisitos funcionales que imponian las diferentes dreas
de aplicacion. Cuando se estudian las estructuras representacionales que utilizan estos
sistemas, este hecho queda patente; se pueden encontrar desde casos representados
simplemente por listas de caracteristicas hasta complejas descripciones causales del proceso
de razonamiento justificadas detalladamente.

El trabajo mds simple de los revisados es el de la herramienta de desarrollo creada por
Inference Co, CBR-Express [CBR91], la cual utiliza un conjunto limitado de caracteristicas
organizadas en una base de datos relacional. Esta estructura sélo es util para tareas de
diagnosis. Ademds, sus algoritmos presentan una serie de deficiencias como el prerrequisito
de que las caracteristicas implicadas deben poseer una estructura uniforme (no presenta
ningtin tipo de elaboracién o abstraccién de la informacién de entrada).

La aproximacién mds intuitiva la constituyen las aplicaciones que intentan apoyarse en
la naturaleza causal que tienen la mayoria de los dominios de investigacion. Para ello se
construyen casos a partir simplemente de listas de caracteristicas. Dos ejemplos son CASEY
[KOT88] y BATTLE PLANNER [GOO89]. De los dos sistemas, el mds claramente causal
es CASEY. Este sistema fue disefiado para detectar anomalias cardiacas a partir de casos
codificados como una lista de 40 descriptores (edad, respiracion, temperatura, ...). El sistema
también estructura las relaciones (causales) entre entidades mediante probabilidades que
indican el grado con el que un determinado estado puede deducirse de otro. El sistema
contempla mds de 140 estados y 100 relaciones. En la misma linea que CASEY, Battle
Planner estructura su memoria con listas de caracteristicas (en este caso 57). Cada lista
registra el conocimiento particular de alguna de las 500 batallas que contiene el sistema
mediante registros que indican el nimero de atacantes, de defensores, nimero de artilleria,
tipo de terreno, etc... Su objetivo es el de valorar la situacién que se presenta en una nueva
batalla terrestre. La diferencia con CASEY radica en la forma de codificar el conocimiento
especifico del dominio. En esta ocasién existen conceptos que podrdn descomponerse en
distintos niveles segtin sea el nivel de detalle con el que se precise razonar. Para ello el Battle
Planner implementa una jerarquia simbélica en la que es posible descomponer, por ejemplo,
los distintos tipos de terreno sobre los que se desenvuelve una batalla.

GREBE [BRAN91]y CABARET [RIS91] incluyen también conocimiento causal en forma
de reglas como apoyo al sistema CBR. Ambos sistemas surgen al notarse que el sistema
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disefiado por Koton no era capaz de hacer frente a nuevas situaciones que incluyeran varios
casos de memoria simultdneamente. CABARET contiene un médulo de control que se encarga
de pasar la ejecucion entre el sistema de reglas y la base de casos. Este modulo se apoya en
unas 36 heuristicas para tomar decisiones. Este sistema solo es aplicable a dominios en los
que solo se necesiten hacer preguntas para encontrar argumerios a favor o en contra de una
hipGtesis que se suministra al sistema, sin que se necesite ningin tipo de elaboracion de la
informacién ni adaptacion de los datos almacenados en los casos de la base. GREBE utiliza
una estrategia totalmente distinta: por un lado, utiliza los datos de entrada para abstraer los
antecedentes de las reglas, y por otro, utiliza las reglas para descomponer las metas de los
casos de forma que se puedan verificar mds facilmente. Estos dos sistemas pueden funcionar
correctamente para sistemas de interpretacion y diagnosis siempre y cuando sean aplicaciones
que no requieran de la no-monotonicidad, es decir, que se pueda llegar a una contradiccién
en la informacién que manejan. En estos casos, estos sistemas dejan de ser eficaces, ya que
no almacenan ni gestionan las dependencias i6gicas entre los conceptos del sistema.

La gran ventaja de utilizar jerarquias es que facilita el trabajo de generalizacion necesario
para recuperar el caso adecuado a la nueva situacion.

El sistema desarrollado por Simoudis [SIM91] estructura la base de casos a partir de
generalizaciones de los mismos. Internamente un caso se representa como una lista de
caracteristicas de bajo nivel (sin elaborar) junto con dos descriptores especiales que son la
validacién y la solucién del caso. La validacién consiste en un conjunto de parejas de pruebas
(tests) junto con los resultados de los mismos.

Las estructuras jerdrquicas de conceptos son también la base del trabajo de Thompson con
LABYRINTH [THO89]. En esta ocasion serd la propia jerarquia la que aporte la estructura
a la memoria de casos. Cuando lo que se tienen son conceptos cOmpuestos, ya no es
suficiente representarios mediante parejas de valor-atributo. Cada caso se define como un
conjunto de componentes relacionados con enlaces ’Parte-de’. Cada componente puede ser
a su vez otro objeto estructurado o un componente primitivo (con atributos como color). En
general, los nodos terminales se corresponden con casos especificos que se han observado.
Los nodos no terminales representan un concepto probabilistico, el cual contiene una
descripci6n de los casos almacenados debajo en la jerarquia. Un concepto es un conjunto de
atributos y sus valores correspondientes. Asociado con cada valor estd la probabilidad
condicional de que dicho valor aparezca en la clase.

Para Alterman [ALTES89], los conceptos se corresponden con los distintos eventos que
- pueden surgir dentro de un caso, construyendo una red de coherencia de conceptos de eventos
(ECC) en la que se pueden identificar relaciones entre los mismos de tres tipos: taxonémicas,
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temporales, y partonémicas. La red ECC estructura una secuencia de eventos en la que las

relaciones causales entre los eventos de un caso se representan en términos de una subred de
ECC.

PRIAR [KAMS89] también genera una jerarquia para la representacién de los casos. Este
es un sistema de generacién de planes a partir de otros que ya posee en memoria. Mas que
reutilizar viejos planes en parte o totalmente (para lo que sélo tendrian que verificarse las
condiciones de aplicabilidad), de lo que se trata es de potenciar la flexibilidad de
modificacién. Es decir, se intenta reutilizar el proceso de planificacion en lugar del resuitado
del mismo. Para ello no basta con sélo el plan almacenado; hay que incluir también el
proceso de generacidn del plan y las interdependencias entre las distintas partes del proceso.
Son las distintas tareas que componen el caso las que tienen la estructura jerarquica en el
sistema. La red jerdrquica de tareas muestra cémo el planificador comienza con una
especificacion abstracta del plan y la refina en un plan ejecutable, a través de sucesivas
descomposiciones de las tareas. En los nodos se registra informacién sobre la validacion de
los distintos tipos de condiciones de aplicabilidad y de dependencias entre las distintas tareas
en forma de conocimiento causal especifico o interno al plan al que pertenece el nodo. Cada
nodo representa sucesivos pasos del plan desarrollado, conteniendo el conjunto de condiciones
necesarias para la validacién de la parte del plan que sigue. Esta arquitectura precisa del
desarrollo paralelo de un modelo causal del dominio de forma que se puedan adquirir
mediante simulaciones la informacidn de dependencias y validacién.

La abstraccién de casos mediante una jerarquia es comin en muchos sistemas como el
publicado por El-Gamai [ELG93], PERSUADER [SYC93], o ADAPtER [POR95]. Este tltimo
estructura la base de casos mediante una estructura de generalizaciones de casos en las que
los nodos hoja se asimilan con los casos concretos, ya que estos nodos son los que tienen la
informacion mds especifica. La abstraccion se realiza en base a generalizaciones de las
caracteristicas que permiten diferenciar los unos de los otros. El sistema codifica distintas
familias de indices que son especificos de la aplicacién concreta (resolucién de conflictos
laborales) y que dificilmente son aprobechables o aplicables sobre otros dominios. En
ADAPIER junto con las generalizaciones de casos, se utiliza un modelo causal que contiene
por un lado las relaciones causales y, por otro, las relaciones entre estados y sus
manifestaciones observables. Esta organizacién le permite ordenar los casos de memoria en
funcién de su facilidad de adaptacién a la situacién actual mediante una funcién heuristica.
Por contra, requiere que el IC identifique la informacién a proporcionar en el caso entre datos
contextuales y manifestaciones. Por otro lado, la funcién de similaridad heuristica sumistrada

no siempre es capaz de proporcionar un mejor caso, por lo que se vale de una segunda
funcion de similaridad tradicional.

En general, todos los trabajos que pretendan razonar sobre algiin tipo de eventos 0 sucesos
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deben apoyarse en un espacio de concepros sobre el que se puedan establecer
generalizaciones, y a partir de estas adaptarse a la nueva situacion. Si bien estos conceptos
pueden estar definidos implicitamente dentro de la propia estructura de los casos como en los
sistenas anteriores, algunos autores optan por definir un espacio paralelo de conceptos que
coopere con la base de casos. Esta es la - -oximacién que siguié Sycara [SYCI1], Leake
[LEA91], o es el caso del TWEAKER [KAS88], un sistema que codifica los casos basandose
en las teorias conceptuales de Schank. Cada caso es un XP (Explanation Pattern) en el que
se relaciona un conjunto de hipétesis con sus consecuencias causales. Al igual que el sistema
de Kambhampati lo se intenta capturar en los XP es el razonamiento que se sigui6 en la
situacién original. Todos los hechos que conoce el sistema se relacionan en una red
semdntica. Cada nodo es un concepto, y estos se relacionan unos con otros mediante
relaciones de Parte-Subparte y otras de origen semdntico. Ram [RAM93] también se ha
apoyado en los XP para desarrollar su sistema AQUA. El mismo reconoce que el dominio
sobre ¢l que se aplica el sistema debe ser modelizable mediante patrones de causalidad
representados mediante una estructura de grafo; es decir, deben identificarse todas las
relaciones causales que existen en el dominio. Esto es asi porque estos sisiernas se apoyan
(excesivamente) en un ajuste causal entre la situacién nueva y las de memoria.

Los sistemas anteriores tienen una caracteristica en comun: de una forma u otra,
consideran un caso como una estructura monolitica. Los méas complejos permiten una
descomposicion interna, pero sdlo para comprobar determinadas condiciones de aplicabilidad
o permitir una mejor estructuracion de las tareas del caso. Carbonell [CAR86] primero, y
Kolodner con su proyecto JULIA posteriormente [KOLS87], intentan sacar fruto de aquellas
partes de los casos que realmente aportan algo a la nueva situacién. Ambos autores se valen
de trazas derivacionales para descomponer los casos y enlazar distintas partes de unos con
otros. Para ello deben codificar todas y cada una de las decisiones que condujeron a la
solucién. Es decir, las alternativas consideradas, reglas de decision, decisiones erréneas y sus
justificaciones, secuencia de pasos. etc... Carbonell considera que codificando de esta manera
el conocimiento episodico se evita la tipica bisqueda sobre todo en_ las etapas iniciales.
Ademas del conocimiento episédico, identifica otros tipos de conocimiento necesarios en este
tipo de sistema:

Estdtico del dominio: se corresponde con la conceptualizacién del dominio y predicados.
Los denomina hechos axiomaticos.

De trabajo del dominio: son las acciones del dominio (operadores, reglas de inferencia,
heuristicas,..)

Problemas resolubles: es la especificacion de los problemas que pueden resolverse con
el conocimiento estdtico y de trabajo.
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Sin embargo la propuesta de Carbonell posee un grave inconveniente. Cuando un caso que
se estd utilizando deja de ser valido, se busca otro de complemente al primero para reparar
esa insuficiencia. Pero el nuevo caso recuperado deberd ser accedido desde el comienzo de
la traza. y no desde el punto donde lo dejé el caso anterior. Realmente la analogia
derivacional no recupera un caso con una submeta similar a la actual, sino que proporciona
una forma alternativa de llegar hasta ella.

Kolodner va mis all4, y ademds de la estructura derivacional de Carbonell incluye un
sistema de mantenimiento de la verdad TMS. Este es iitil en el caso en el que haya que
retractar alguna de las decisiones hechas durante la consulta. El sistema TMS se vale de las
cadenas de enlaces de justificacién que construyen los casos, pero recorriéndolos en sentido
contrario. En otro trabajo, Kolodner [KOL88] distribuye partes de los casos por jerarquias de
abstraccién que asocian con escenas del evento. Esta estructura permite construir
generalizaciones sobre partes de los casos, gracias a los distintos niveles de abstraccion en
los que se reparten los sucesos de los casos. Esto permitiria, por ejemplo, obtener un
conocimiento mds especifico con sélo descender por la jerarquia de abstraccion. La propuesta
de Kolodner se caracteriza porque no utiliza un caso ’guia’ sino que va construyendo la nueva
solucién en base a segmentos de casos segiin los va necesitando. Este comportamiento exige
la utilizacién de un sistema TMS, ya que debe verificar que cada segmento que se afiade a
la solucién no rompe la consistencia del razonamiento. El (grave) inconveniente de este tipo
de sistema radica en que es preciso identificar todas y cada una de las dependencias que
existan entre los datos de forma que el sistema TMS las pueda mantener.

En contraste con esta tltima propuesta estd también la de Redmon [RED90]. Este también
descompone los casos en base al conjunto de hipétesis que lo conforman. Cada hipotesis es
almacenada junto con el contexto que la define en unidades denominadas Snippets. Un caso
se compone de un conjunto de Snippets. Esta estructura le permite reutilizar hipotesis
parciales de casos alternativos cuando el caso que actualmente estd proporcionando la linea
de razonamiento es incapaz de verificar la hipétesis de la misma manera. Su sistema CELIA
mejora sustancialmente las aproximaciones anteriores, sin embargo con el coste de mantener
una compleja estructura de punteros y una redundancia (tal vez excesiva) de informacién en
el sistema. Ademds, la representacion del snippet no posibilita que pueda pertenecer a mas
de un caso, ya que se mantiene dentro del snippet el contexto local que facilita la verificacién
de la hipétesis en cuestion. El sistema también viene condicionado por una declaracién a
priori del conjunto de hipétesis que componen cada caso, de forma que se puedan construir
los snippets en base a los mismos. Tampoco queda muy clara la estrategia que debe seguir
el sistema cuando debe decidir entre varios snippets de distintos casos que verifican la misma
hipétesis, ya que en ningin momento se ordenan las alternativas.

Plaza [PLA95] también permite la reutilizacion de segmentos de casos para la
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construccién de una nueva solucién. Su propuesta consiste en la utilizacion de un lenguaje
de representacion centrado en el objeto denominado NOOS {LLU95], de forma que es posible
representar objetos que se corresponden con €asos, o con partes de casos. Las distintas partes
de los casos se enlazan mediante la referencia de alguno de los atributos de un objeto del
nombre de otro objeto. En c:iaitiva, un caso viene definido por un grafo que se asemeja en
cierto sentido a una estructura de Frames. Representa una forma novedosa tanto de representar
el conocimiento como de valorar la similaridad (evitando la asignacion de pesos).

Otra aproximacién interesante es la de Blau [BLA91]. Este utiliza varias jerarquias para
representar el conocimiento del Dominio ademds de una estructura de casos. Los conceptos
se representan jerdrquicamente mediante la relacién 'es-un’. Las acciones poseen también su
propia estructura jerdrquica completada con una serie de enlaces de expectativas que codifican
un conocimiento causal. Finalmente, las metas o planes se estructuran mediante su propio
arbol AND/OR. La potencia de este esquema radica en su incompletitud. Es decir, no se
precisa de un modelo completo del dominio para que el sistema sea operativo. La estructura
interna de los casos estd formada por un conjunto de parejas situacién-solucién. Las
situaciones se componen de un estado inicial mds las metas de alto nivel. La solucion es una
secuencia lineal de estados relacionados mediante inferencias causales con una red de eventos
(relaciones accién-meta). La gran cantidad de tipos de conocimiento que deben codificarse
con esta arquitectura (eventos, acciones, estados, interpretaciones, casos, planes, y conceptos)
sitdan serias exigencias sobre las caracteristicas del dominio que se pretende modelizar, a la
vez que dificulta las tareas de adquisicién y posterior formalizacion del conocimiento por
parte del ingeniero del conocimiento.

Queda de manifiesto que es necesario codificar un conocimiento global a la base de casos.
Algunos autores prefieren integrar este tipo de conocimiento (compuesto basicamente de
conceptos) dentro de la base de casos ya sea generando cadenas causales entre las
caracteristicas de los casos, mediante férmulas que los relacionen. o generando una estructura
jerdrquica superpuesta a la estructura de los casos. Otros sin embargo, utilizan un espacio
paralelo en el que definen una red semantica que incluye a todos los conceptos que aparecen
en el dominio. La propia estructura de los casos va desde una lista de caracteristicas, pasando
por estructuras complejas que si bien siguen siendo monoliticas. permiten registrar eventos
mucho mds complejos que los anteriores, hasta los sistemas que descomponen los ejemplares
para posibilitar el aprovechamiento de aquella informacién que es realmente aplicable en la
nueva situacion.
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2 Algoritmos de Indexacion y Recuperacién

Los algoritmos de indexacidn son los encargados de recuperar aquellos casos de memoria
a partir de las caracteristicas que mejor los representan. Decidir cudles son estas
caracteristicas serd el objetivo del préximo apartado (vocabulario de indexacion). Durante las
primeras épocas de los sistemas basados en casos se utilizaban simples redes de
discriminacién para organizar las estructuras de datos en memoria. Poco a poco, los autores
fueron tomando conciencia de la importancia y de la complejidad del problema y se han
empezado a desarrollar arquitecturas masivamente paralelas que minimizan los tiempos de
acceso ala vez éue son capaces de trabajar con estructuras de datos cada vez mds complejas.
Desde el comienzo esta ha sido una de las decisiones mds dificiles que hay que resolver antes
de construir uno de estos algoritmos: si se eligen estructuras representacionales compiejas, los
algoritmos que las utilicen también serdn complejos, con lo que la velocidad del sistema serd
lenta. Si por otro lado se eligen estructuras representacionales simples, es decir, se utilizan
caracteristicas o propiedades de los casos que sean-simples, los algoritmos serdn mucho mds
sencillos y por lo tanto mds rdpidos. Las cuestiones a responder son ;hasta qué punto es
bueno perder calidad en los enlaces en pro de una mayor velocidad? o ;en qué medida mejora
la calidad de la recuperacion el aumento de complejidad de las estructuras representacionales?.
Hammond [HAMS89] completa la lista de cuestiones que deben resolverse antes de
implementar cualquier método de indexacién o de recuperacidn:

. Depende el algoritmo de algiin tipo especial de caracteristica?

;Se puede generalizar el algoritmo sobre distintos dominios? ;y sobre tareas?
;Condiciona el algoritmo el hardware del sistema?

;Depende la eficiencia del algoritmo del nimero de casos de la memoria?
¢Es el algoritmo cognitivamente plausible?

Kolodner [KOL89] responde algunas de estas preguntas al definir el conjunto de
restricciones que debe cumplir todo algoritmo de recuperacién:

1. Los mejores casos que verifiquen la prueba deben recuperarse utilizando un conjunto
de pistas de recuperacién que proporcionen una descripcién parcial del término a
recuperar.

2. La memoria debe devolver un nimero de casos pequeiic mis que uno grande. Si un
gran nimero de casos verifican una descripcion pobre, entonces la memoria devolverd
o un prototipo, o una generalizacion, o una peticion de mas informacion.

3. La recuperacion debe ser rdpida. Se hace en el contexto de razonamiento y queremos
que el razonamiento sea rapido. Por lo tanto es preferible hacer el trabajo duro durante
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la actualizacién de memoria més que durante la recuperacion.
4. El tiempo de recuperacién no debe aumentar con el tamafio de la memoria.

5. Deben ser igualmente accesibles generalizaciones y casos.

A continuacién se comentardn algunas de lzs i€cnicas que se han desarrollado hasta la

fecha para los sistemas basados en casos.

71 Redes de Discriminacién

Las redes de discriminacion han sido una de las primeras técnicas y de las que mas €xito
han tenido durante las primeras épocas de los CBR. Lehnert [LEH87] las introdujo en 1987
y ha sido ampliamente utilizada y mejorada por distintos autores. La siguiente descripcion es
tal como aparece en el articulo de Rubi & Kibler [RUBS88]. La estructura es la tipica
representacién en espacios de estados donde se dispone de un estado de comienzo, unos
operadores y un estado objetivo. Lo nuevo es una base de casos que restringe el proceso de

resolucién de problemas.

Meta

Figura 3: Red de Discriminacion

Podriamos considerar la memoria de casos como un conjunto de trazas de soluciones. A
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cada estado se le asocia un indice (coarse index). Decimos que dos estados coinciden en
indice (index match) si tienen el mismo indice. Un camino P para un estado S es la secuencia
de estados desde el estado de comienzo hasta S. El camino S coincide en indice con un caso
de memoria C si la correspondiente secuencia de indices es idéntica a una subsecuencia
contigua de C. El indice puede direccionar muiiltiples casos en memoria con el mismo indice
(nimero), proporcionando por lo tanto un nivel de abstraccién y de generalizacion sobre las
secuencias de soluciones de memoria.

Con estas definiciones ya podemos describir de una manera bastante sencilla el proceso
de resolucién de problemas:

Hacer una biisqueda normal primero en profundidad pero cancelar cualquier camino P
que no coincida en indice con alguno de los casos en memoria.

Este tipo de resolucion de problemas puede combinarse con cualquier técnica de busqueda
como Breadth First Search, A*, o Best First Search. No existe garantia de que esta técnica
pueda resolver un problema que no esté en la base de casos. Para evitar este problema se
incluy6 el concepto de soluciones near-misses. Un problema tiene una solucién near-miss si
puede ser resuelto con una bisqueda de N-familia. Decimos que un camino P coincide en
indice con un caso C si todos menos los primeros i estados de P coinciden en indice con el
caso C. En una bisqueda de N-familia se busca iterativamente una comparacion positiva de
i-indices, con la i variando desde O hasta N. Se define la N-familia de un estado como
aquellos estados alcanzables con N movimientos 0 menos.

Bradtke (BRAD88] es otro de los que utiliza las redes de discriminacion para resolver el
problema del 8-puzzle. Utiliza informacién del dominio de la aplicacién para codificar
distintas funciones de indices. La recuperacién se realiza enmascarando el estado actual (la
primera vez serd el estado inicial) dentro de la red de discriminacién, podando aquellas ramas
que no se ajusten. También en esta ocasion se vale de soluciones near-misses y far-misses

para ayudarse a recorrer el drbol en el caso de que llegue a un punto en el que tenga que
retroceder.

Sin embargo, no sélo dificulta el funcionamiento de este algoritmo el que el conocimiento
sea dindmico, también estd el hecho de que las caracteristicas que se utilizan para indexarlas
son en si mismas muy complejas. El resultado es que los sistemnas se apoyan en un ajuste muy
fino de los enlaces entre variables para asegurar la identificacién de las estructuras de
conocimiento adecuadas. El ejemplo tipo lo constituye BATTLE PLANNER de Goodman
[GOOB8Y]. Este se basa en una asignacién de pesos a todos los campos que se iban a utilizar
para la evaluacién de la correspondencia, en conjuncion con unas jerarquias simbdlicas para
determinar la distancia entre los valores de los campos simbélicos. Tras miiltiples intentos de
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ajustar los pesos sobre las caracteristicas manualmente, el autor reconoce la debilidad de este
método, optando por un método automatico de induccidn (el ID3).

Mas recientemente, Sycara [SYC93] ha optado por los drboles de discriminacién en
combinacién con un algoritmo de aprendizaje que se apoya en una jerarquia de episodios
generalizados

2.2 DMAP / Concept Refinement Search

El sistema DMAP desarrollado por Martin {[MAR89], intenta abordar el problema de las
caracteristicas complejas. Estas son composicionales, es decir, estan compuestas de multiples
elementos (como son las relaciones causales, o los descriptores del estado actual de un plan).
Comprobar restricciones estructurales como estas seria muy costoso (por no decir imposible)
mediante redes de discriminacién. Sin embargo, no lo seria tanto si se pudieran indexar
estticamente las caracteristicas con restricciones estructurales a estructuras de memoria. Pero
esto plantea problemas debido a que es imposible' predecir (y por lo tanto conocer donde
indexar) cuales van a ser las estructuras de memoria que se van a necesitar. Se trabaja con
asignaciones a variables y no con estructuras estiticas de memoria. Para generar nuevas
estructuras de conocimiento hay que determinar cuales de las estructuras de conocimiento
existentes contienen la abstraccién mds especifica del nuevo concepto. Saber donde colgar el
nuevo concepto (nuevas estructuras como las relaciones causales) permite la herencia de
informacion de indexacién de dichas abstracciones.

DMAP, al igual que la aproximacién desarrollada por Burke [BUR&9], no construye una
representacién del significado de la historia que estd procesando. En su lugar almacena las
similaridades y diferencias entre la historias de entrada y las de memoria. En DMAP el
programa comienza con unas pocas expectativas de los tipos de historias que va a leer. Su
tarea es la de encontrar los nodos de memoria mds especificos que satisfacen dichas
expectativas y se ajustan a la entrada. Burke sélo considera expectativas especificas (historias)
y esperanzas de satisfacer alguna de ellas. :

Otro de los autores que han basado sus trabajos en el DMAP es Kolodner con su Concept
Refinement Search. Kolodner en [KOL88] genera categorias de memoria (MOPs) organizadas

| Una variante similar la constituye el proyecto LABYRINTH [THO89]. En este caso, se utiliza una funcién
de evaluacién probabilistica en cada nivel de la jerarquia para determinar el concepto que mejor se ajusta al caso
actual, y entonces procede al siguiente nivel. El método devuelve el nombre del concepto mds especifico que
verifica el caso. Normalmente es un nodo hoja (que se corresponde con un caso) aunque si la situacién es
suficientemente nueva puede ser un concepto no terminal (una abstraccion).
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en jerarquias de abstraccion y en jerarquias de empaquetamiento. Los MOPs (memory
organization packets) codifican distintos tipos de situaciones (conocimiento procedural) a la
vez que organizan estructuras de indexacion. Los indices asociados con cada categoria
diferencian entre los términos en la categoria. Si muchos términos comparten el mismo
conjunto de indices, se crea un subMOP que los agrupe. Los items (pistas) se organizan con
multiples redes de discriminacién redundantes.

En la bisqueda de refinamiento de conceptos, un concepto no es activado hasta que su
padre en la jerarquia haya sido accedido, y se haya especificado alguna caracteristica que lo
especialice con respecto a su padre. DMAP implementa el refinamiento de conceptos de otra
manera. Se puede activar un item en la jerarquia si alguno de sus antecedentes en la jerarquia
de abstraccién es activado por la prueba (conjunto de caracteristicas a buscar), si dicha
abstraccion predice otro concepto, y si alguna especializacion del concepto predicho es
especificada en la prueba. DMAP tiene la ventaja de no requerir un esquema de indexacion
redundante. Las predicciones que realiza DMAP son lingiiisticas. En el algoritmo de

refinamiento de conceptos se han generalizado para buscar eventos en una memoria
conceptual.

Visto con un poco mds de detalle, el algoritmo tendria cuatro pasos:

1. Inicialmente se parte del conjunto de caracteristicas a buscar (una prueba). Cada pista
o caracteristica de la prueba se transmite a memoria mediante un proceso en serie, y
cada una se propaga por toda la memoria en paralelo. La memoria se activa como
sigue:

a) Si la prueba nombra un concepto (ej. (? es.un x)), entonces éste se activa.
b) Si la prueba es descriptiva (ej. (7, nombre-propiedad. valor-propiedad)) entonces
se activan todos los términos que la verifiquen.

| o)

Como en DMAP, cada nodo activado envia mensajes a las cosas que predice: eventos
predicen su secuencia de eventos (sus partes constitutivas), situaciones predicen sus
opciones. Al predecir las partes de un evento estamos prediciendo sus caracteristicas
concretas. Un mensaje de prediccion tiene 3 partes: fuente, destino, y la relacion entre
ellas.

3. Como en DMAP, cada nodo activado envia un mensaje, el cual contiene el nombre
de la fuente, a cada uno de sus antecedentes en la jerarquia de abstraccion para que
también se activen.

4. Cuando se encuentran las predicciones y las activaciones se produce el ’refinamiento

de conceptos’. El concepto que envid la prediccion (paso 2) se especializa hasta el

nivel de detalle del concepto que envid la activacién (paso 3). Los nodos que cooperan
para que se produzca esta coincidencia recibirdn una atencién especial
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El resultado es que se han activado varias constelaciones de nodos en memoria. Las
constelaciones son casos 0 conjuntos de casos que verifican la prueba de recuperacién. En el
caso de que se activen demasiados casos, el sistema devolverd una generalizacién de ellos,
creando dicha generalizacion si no existiera y fuera posible crearla. Si no lo fuera, el sistema
pediria mas informacion.

Esto algoritmos trabajan sobre casos distribuidos jerdrquicamente con distintos niveles de
abstraccién. Donde en cada nodo se incluye informacion tanto estructural como causal. Esto
conduce a algoritmos muy complejos, y que deben ser paralelizados para que su rendimiento
pueda ser asumible para bases de casos muy grandes.

2.3 Semantica

Son muy pocos los autores que han intentado como Kolodner incluir la semdntica de los
conceptos en el algoritmo de recuperacién. La mayorfa de los sistemas como los ya
comentados se contentan con encontrar una similaridad sintdctica entre las descripciones de
las situaciones nuevas y las de la memoria de casos. Para ello existen algoritmos que permiten
una cierta flexibilidad o una relajacion en la calidad de la comparacion de las caracteristicas.
Por ejemplo, la herramienta de construccién de sistemas CBR posee este tipo de politica.
Entre las principales razones para no incluir informacién semantica en los algoritmos de
recuperacién se encuentran por un lado, el evidente incremento en la complejidad y velocidad
de los algoritmos, y, por otro, los hace mucho mas dependientes del conocimiento especifico
de la aplicacidén en desarrollo.

Jusisica [JUR94] define el contexto mediante un conjunto de valores que pueden coexistir
con el valor o valores que constituyen la sintaxis de la recuperacién. El inconveniente de esta
aproximacion es que es el usuario el que debe especificar el contexto en el que realiza el
query (al menos en principio). Este contexto puede ir variando a medida que el proceso de
recuperacion avanza.

Wall [WALLS88] utiliza dimensiones para indexar los casos a partir de conceptos que
describen situaciones. Se recuperan aquellos casos conectados a conceptos que son
semdnticamente similares al concepto de la situacién actual. Para favorecer la recuperacion
orientada a metas incluye una descripcién semdntica de las metas en el concepto de situacion
que estd clasificando. A cambio, deben especificarse explicitamente los conceptos y las
relaciones entre ellos. Con esto se consigue que el ingeniero del conocimiento pueda tener una
justificacién taxondémica a la hora de la recuperacién. La recuperacion lo que intenta es
clasificar la estructura del testigo, y se hace en funcion de la correspondencia con una
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estructura de grafos (en lugar de a una lista de tokens). Esta estructura de grafos representa
el fondo semdntico del ajuste del token. De todo esto se deduce que un matching con esta
metodologia implica una similaridad semdntica. Rajendra considera que el conocimiento sobre
el medio especifico (en este caso la toma de decisiéon militar) es crucial a la hora de
seleccionar un plan.

Otro de los autores que considera la existencia de una serie de caracteristicas del dominio
que restringen la eleccién de una estructura y una técnica de indexacion, es Kopeikina
[KOP88]. En este caso dichas caracteristicas no son de origen semdntico, sino mds bien
estructural. La mds importante es que el dominio (control del trifico en tiempo real) no
soporta un conjunto tnico de atributos que sean siempre los discriminantes entre situaciones.’
Este hecho impone el que no se pueda utilizar un drbol jerarquico de discriminacion. En su
lugar se utiliza una 'fibrica de indexacion’, que representa un mapa conceptual de las
situaciones que el sistema debe afrontar. Esto difiere de las redes convencionales de
discriminacion en dos puntos:

1. La estructura no es de drbol sino de grafo con enlaces laterales.
2. Las decisiones de discriminacién no tienen que ser tnicas.

El indexador es la parte del sistema que recupera casos que son similares a la situacion
actual. Dada una situacién y un punto de partida, el indexador produce una lista de casos
almacenados seguin una estimacion de su relevancia.

La fabrica de indexacién consiste en una red con tres tipos de nodos:

1. La estacion de indices: que representa una caracterizacién de una situacion.

2. Nodos de envio (dispatcher): conecta estaciones de indices. Son similares a las
sentencias 'case’ de un lenguaje de programacién. Interpretan los criterios del dominio
para discriminar entre las caracterizaciones representadas por las estaciones de indices
que conecta.

3. Puertos de envio: etiqueta los enlaces entre los nodos de envio y las estaciones de
indices. Se corresponderia con cada una de las opciones de una sentencia 'case’.

La biisqueda seria como sigue: el objetivo es el de encontrar una buena caracterizacion de la
situacion actual. Primero se lanza un peso de una estacién de indice a otra. El peso indica la
confianza de que la estacién actual es buena. Segiin se pasa el peso, este se divide o se
reunifica. Llegado un tiempo médximo ¢ o la falta de un determinado dato, el peso se para. La

2 Ello se debe a otras restricciones que impone la aplicacién como son: procesamiento restringido en el
tiempo, y la necesidad de mantener y representar casos que evolucionan a lo largo del tiempo.
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mejor caracterizacion es aquella para la que el peso fue méaximo. . Qué sucede si la red es
suficientemente grande? que el rendimiento del sistema decrece demasiado, al tener que
aumentar el tiempo limite ¢ para que de tiempo a recorrer el grafo.

24 Sistemas Dinamicos

La naturaleza dindmica de estos sistemas es evidente. Segin el sistema evoluciona, la base
de casos crece, y la complejidad de la memoria puede hacer que los algoritmos de
recuperacién se vuelvan ineficaces. Por ello, y tal como advierte Schank en {SCHS82], el
sistema debe ir adaptindose a medida que recibe nueva informacion. Adaptarse no sélo
significa que debe asimilar nueva informacién, sino que también debe evaluar la validez de
la que ya tenia en memoria. 'Indices que eran ttiles dejaran de serlo porque las instancias
dnicas que direccionaban ya no lo son’.

Owens [OWER9] afirma que si el conocimiento fuera estdtico y se pudieran examinar las
caracteristicas en un orden determinado, tendriamos un 4rbol de decisién extremadamente
simple. Los indices deben ser lo suficientemente abstractos para que la solucion indexada sea
aplicable a otros casos que comparten dichas caracteristicas abstractas. Pero también tienen
que ser lo suficientemente ambiguos para que los casos de un dominio puedan aplicarse a
problemas en otro dominio, asumiendo que comparten algin contenido temadtico abstracto.
También tienen que ser lo suficientemente flexibles como para permitir una ampliacion del
vocabulario a medida que se lo presentan nuevas situaciones al sistema. El algoritmo de
Owens actualiza constantemente el conjunto de caracteristicas que tienen mas contenido de
informacion. El sistema reorganiza dinimicamente el 4rbol con lo candidatos que le quedan
en cada paso (recuperacion incremental).

Sycara y Navinchandra [SYC89] desarrollaron otro de los sistemas que adaptan
dinamicamente el conjunto de indices. Estos se generan cuando se produce alguna de estas
situaciones:

Se dispone de nueva informacion.

Se violan expectativas.

Se utilizan relaciones causales para encontrar submetas que ayuden a completar el
objetivo

De la dltima situacion se deduce que la adaptacién de indices es una caracteristica innata
de aquellos sistemas que, como el de Martin anteriormente comentado, utilizan caracteristicas
composicionales que 'obligan’ a que se creen nUEvos conceptos y relaciones a medida que
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el sistema evoluciona. Sin embargo, para que la reindexacién funcione correctamente, el

dominio debe estar sélidamente modelizado mediante un modelo causal como en los ejemplos
anteriores.

También Fox [FOX94b] ha desarroilado un sistema que reajusta dinimicamente sus
indices a medida que se detectan fallos en su funcionamiento. En este caso, cuando se deduce
que el sistema no ha recuperado el mejor caso, se construye un nuevo indice que permitird
distinguir al verdadero caso del recuperado erréneamente (de la misma forma funciona el
sistema CHEF de Hammond [HAMS89]). El problema estd en como detectar que se ha
recuperado un caso que no es el 6ptimo. Fox y Leake se apoyan en un modelo jerdrquico de
funcionamiento del sistema, el que realmente es un sistema model-based, que coopera con el
sistema CBR. Como sucede con todos los sistemas model-based, para que su arquitectura
funcione correctamente, es necesaria la codificacién tanto de lo que se llamaria un buen
comportamiento’ como de todos los posibles 'modelos de fallos’.

2.5 Indexacién versus no indexacion

A partir del desarrollo de algoritmos paralelos se ha generado una polémica acerca de si
realmente son utiles los fndices en una memoria de casos. Por un lado estdn los autores
niegan la utilidad de tal esquema, y por otro estdn los que no sélo lo defienden sino que
llegan a definir distintos tipos de indices segin sea el uso que se quiera hacer de él.

Pazzani [PAZ89] considera que con un conjunto de indices mds una informacién adicional
del tipo de metas se consigue que la recuperacién sea mds ficil a la vez que un caso puede
ser util en multiples circunstancias. De la misma idea es Rissland [RIS88] que considera que
un indexado correcto minimiza la bisqueda.

En contraste con estas opiniones a favor de una especializacion de los indices podemos
encontrar otras dos que los desechan: las de Thagard [THA89] y Waltz [WALT89].

El primero considera que la recuperacién es un proceso altamente paralelo que se apoya

en restricciones seménticas, estructurales, y pragmaticas (metas). También expone las razones
de su postura:

La indexacion no es positiva porque:

Es un proceso serie.
Se apoya demasiado en las metas.
No da importancia a determinadas caracteristicas semdnticas
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No se apoya en similaridades estructurales.
Se impide la recuperacion de analogias menos relevantes.

Precisa demasiado preprocesamiento.

Lo que propone es un proceso masivamente paralelo mediante el que se buscan razones
semanticas, estructurales, y pragmdticas que permitan recuperar una analogia para resolver un

problema, dar una explicacion, alcanzar una solucién....

Waltz considera que si la recuperacidn es un proceso paralelo, los indices no son
necesarios computacionalmente, a la vez que con la utilizacion de indices sélo se contemplan
caracteristicas superficiales. Justifica que la indexacién no juega casi nunca un papel
importante, como cuando hay que seleccionar una accidn, diagnosticar, o valorar una
situacién. La recuperacién es viable porque se realiza en paralelo. Cada caso se almacena en
memoria activa, intentdndose una comparacion exitosa de cada caso con la situacién actual.
La cuestidn de la seleccién de un caso es permitir recuperar caracteristicas profundas de
evaluacion rdpidamente dadas s6lo unas determinadas caracteristicas superficiales accesibles.
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3 Vocabulario de indexaciéon

Con el vocabulario de indexacidn se quiere hacer referencia al conjunto de caracteristicas
que deben utilizarse en la recuperacion de los casos. De la eleccién del conjunto correcto de
estas caracteristicas depende la recuperacion del caso adecuado, y por lo tanto la calidad del
sistema CBR.

Al menos en principio, este conjunto deberia estar formado por todas las caracteristicas
utilizadas para representar los casos en memoria. En la practica, algunos subconjuntos del
vocabulario representacional completo son mds itiles que otros en determinadas situaciones,
ya sea porque son generalmente mis ficiles de computar --en el caso limite se proporcionan
directamente en la entrada-- o porque es mds probable que aparezcan en la recuperacién de
un caso de memoria. Desafortunadamente, este tipo de informacion acerca de los costes y
ventajas de utilizar diferentes conjuntos de caracteristicas en diferentes circunstancias puede
no estar disponible.

En definitiva, el principal problema que hay que afrontar estd en decidir si utilizar
aquellas caracteristicas que son ficiles de computar, o quizds sélo las que aparecen en la
descripcidn inicial de la situacion del problema (caracteristicas de bajo nivel -- low level), o
si deberia dedicarse algin esfuerzo a la derivacién de propiedades mds abstractas que las
meramente dadas en la descripcién inicial del problema. Esta iitima aproximacién depende
bdsicamente de tener un conocimiento previo de los tipos de caracteristicas abstractas que €s
posible derivar en la recuperacién de casos similares. Por lo tanto, ahora surge la cuestion de
si realmente existen tales caracteristicas y, siendo asi, si podemos descubrir lo que son. Si se
pueden responder a estas preguntas afirmativamente, entonces habra que llegar a un convenio
entre las dos aproximaciones anteriores. La primera de ellas dedica un mayor esfuerzo al
"back end’ del sistema basado en casos, es decir, a la valoracién de lo apropiado que es el
caso recuperado respecto a la situacién actual, y adaptarlo para que retina las caracteristicas
actuales. En contraste, la segunda aproximacién pone un mayor énfasis en el "up front’, en
el andlisis del problema.

Pero no sélo se trata de decidir si utiliza caracteristicas de alto nivel o de bajo nivel. El
estudio ralizado por Seifert [SEI94] junto con psicélogos de la universidad de Michigan
demuestra que las caracteristicas realmente itiles (predictivas) pueden ser tanto de bajo nivel
como de alto nivel y que, para poder identificar cuales son estas caracteristicas predictivas,
es necesario establecer las causalidades inherentes en ellas mismas.

Ademds de estas cuestiones generales, existe la tarea de desarrollar vocabularios
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particulares utiles en determinados dominios y tareas. Otra de las cuestiones es hasta qué

punto se puede automatizar €ste proceso.
Otras consideraciones importantes a considerar son:

|. ;Cuales son los descriptores que serdn utilizados como indices y de qué elementos del
vocabulario se componen?

;Cuales son los descriptores asociados a cada situacion?

;Cual es la estructura de las etiquetas?

;Como se organizan las etiquetas?
;Qué principios funcionales pueden aplicarse en el desarrollo de los vocabularios?

noA W

{Puede servir como base una teoria de utilidad?

3.1 Caracteristicas de Bajo Nivel

Comencemos con el modelo més simple de todos: utilizando dnicamente un conjunto de
caracteristicas de bajo nivel con las que realizar las comparaciones. Son pocos los trabajos
que cumplen esta caracteristica. Uno de los mds sencillos es la herramienta de construccion
de sisternas basados en casos CBR- Express, la cual utiliza una serie de caracteristicas de bajo
nivel para guiar la recuperacion de los casos mds similares. El sistema no es capaz de
modificar la respuesta del caso recuperado para adaptarlo a la situacién actual. La codificacion
de las caracteristicas se realiza en base a una bateria de preguntas asociadas con cada uno de
los casos de memoria. Los tipos de respuestas son los normales a cualquier lenguaje de
representacion (por ejemplo un nimero real, una lista de valores simbdlicos permitidos....).
La seleccién de las preguntas asociadas a cada caso y el orden de prioridad a la hora de
hacerlas al usuario vienen definidas por el disefiador del sistema.

El sistema OGRE [DOH89] implementa otro sistema independiente del dominio a partir
de un conjunto de caracteristicas de forma similar a la herramienta anterior. Los factores se
definen mediante descriptores que contienen la siguiente informacién:

Nombre del factor, ej. Temperatura

Tipo de dato, ej. nimero real

Valores legales permitidos para el dominio en particular, ej. entre -300 y 200

Valor por defecto

Meétodo por el que se comparan dos valores de este factor, ej. que T esté entre 10
grados de T2

La importancia relativa respecto a otros factores del dominio
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Método para calcular el valor de este factor en funcién de los valores de otros
factores.

Un sistema ligeramente mds complejo es BATTLE PLANNING [GOOB89]. Este
complementa la lista de caracteristicas con una jerarquia organizacional que le permite realizar
generalizaciones sobre informacién puntual. Dichas generalizaciones permitirdn realizar la
recuperacién de un mayor niimero de casos. Sin embargo, tal como reconoce Goodman, es
preciso introducir informacién causal en la construccién de los indices. La informacion causal
es la que va a permitir aprender, ya que posibilita la construccién de nuevos indices que
expliquen las situaciones nuevas.

SWALE [KAS89], sin llegar a implementar una red causal pura, construye una red de
conceptos basada en la Teoria de Dependencias Conceptuales de Schank. Como se comenté
anteriormente, un caso se representa mediante una Explanation Facility (XPs), las cuales son
ejemplos paradigmadticos de situaciones estereotipicas. Lo que se intenta es construir
explicaciones a partir de los casos almacenados y adaptarlas a la nueva situacién. Las
caracteristicas se enlazan mediante nodos que representan el grado en el que estdn
relacionadas. Estas relaciones causales explicitas facilitan la adaptacién de casos. El modelo
de proceso de SWALE es muy similar al de CASEY [KOT88]. CASEY también utiliza un
conjunto de caracteristicas combinadas con un modelo causal y un sistema de explicaciones
causales. Este modelo combina el conjunto de factores en estados que caracterizan la situacién
del paciente. Los distintos estados se relacionan entre si mediante enlaces probabilisticos,
estableciendo relaciones causales entre ellos. Sin embargo, la principal diferencia entre
SWALE y CASEY radica en que las explicaciones de SWALE son muy abstractas y necesitan
una gran cantidad del conocimiento del dominio para evaluar y reducir las diferencias. Las
explicaciones de CASEY son muy concretas, y para evaluar o reparar una diferencia sélo
necesita examinar informacidn local sobre los estados y las evidencias.

El dltimo sistema a comentar en esta seccion es CICLOPS [NAV88]. Este unifica las
aproximaciones anteriores en un sistema que utiliza una ajuste directo, un ajuste flexible, y
otro basado en la sistematizacién. El primero realiza una comparacién directa entre los
atributos del caso base y el objetivo, tomando en consideracion el caso base en el caso de que
la comparacién tenga éxito. El ajuste flexible confronta los atributos del caso base y objetivo
desplazdndose por una jerarquia de objetos predefinida, tomando en cuenta aquellos casos que
sean cubiertos por los niveles altos de la jerarquia. El dltimo tipo de ajuste establece que, para
poder encontrar un ajuste anal6gico entre el caso base y el objetivo es mds importante
encontrar relaciones causales comunes entre los atributos de dichos casos, que solo entre
atributos comunes. El ajuste analégico se consigue en CICLOPS almacenando, junto con cada
caso, una explicacioén causal de las metas y submetas del caso.
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En general, el proceso analdgico que se consigue Gnicamente con caracteristicas de bajo
nivel es muy limitado, ya que existen muchas relaciones que favorecen el proceso analdgico
que solo se pueden identificar en niveles abstractos de modelizacién. La utilizacion de
conocimiento causal, sin permitir a la vez una abstraccién de la informacion, no mejora en
exeso esta cuestion ya que, al estar sujeto el modelo causal a la 16gica de primer orden, se

hace muy laborioso constuir abstracciones de datos.

3.2 Caracteristicas de Alto Nivel

La otra gran opcién es la de utilizar, en la recuperacidn, la informacion en principio no
incluida en la descripcién del caso a estudiar. Estas abstracciones permiten la recuperacion
de casos fuera de contexto, que ampliardn el abanico de experiencias sobre el que trabajar.
Esta corriente tuvo su origen en el trabajo que sobre memoria dindmica realizé Schank en
1982 y que tan recurrido es en toda la bibliografia de CBR. Schank intentaba explicar porqué
la gente asimila una situacion pasada con una nueva, a menudo no relacionada. Propuso que
tal rememorizacién ocurria para ayudar a formar una respuesta adecuada a la nueva situacion,
y que dichas situaciones previas se almacenaban como episodios indexados por una estructura
de generalizaciones compleja. Durante el proceso de comprension, se asimila cada parte en
términos de dichas generalizaciones. Dichas generalizaciones indexan componentes de otros
casos, posiblemente fuera de contexto, y el resto del proceso también tiene acceso a dichos
casos, de forma que estdn disponibles para ayudar en la construccién de una respuesta
adecuada al nuevo caso. Son necesarias dos caracteristicas de memoria dindmica para poder
recuperar un caso fuera de contexto: generalizaciones parciales del caso y representaciones
episédicas del caso. Primero, una generalizacion del caso no es una generalizacion del caso
entero. sino solo de parte del mismo; se asimilan diferentes partes del caso en términos de
diferentes generalizaciones. Segundo, la memoria de un caso debe ser episodica; debe
contener un conocimiento detallado de la secuencia de eventos que ocurrieron en el caso, en
lugar de contener una estructura dnica y estdtica que resuma el caso. Sin una generalizacion
parcial del caso, el acceso a un caso fuera de contexto requeriria un alto nivel de generalidad
initil en el que casi cualquier otro caso serfa considerado como relevante. Sin la
representacién episddica del caso no seria posible la generalizacion parcial del caso. Estas dos
caracteristicas juntas son las que permiten la recuperacién de casos fuera de contexto.

En definitiva, como describe Bimbaum [BIR89], lo que Schank defiende es que se pueden
encontrar casos que comparten caracteristicas abstractas y no compartir ninguna de las
caracteristicas de bajo nivel. Esta facultad nos permitiria aprender lecciones en un dominio
y aplicarlo en otro que superficialmente no tiene casi nada o nada en comiin. Las estructuras
que permiten implementar este conocimiento se denominan (siguiendo la nomenclatura de
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Schank) Thematic Organization Points (TOPs), las cuales representan patrones de planes e
interacciones de metas abstraidas a partir de planes especificos y las metas que intervienen
en ellos. En otro trabajo {BIR88], Birnbaum denomina este tipo de conocimiento conocimiento
estratégico. Por ejemplo, consideremos el concepto de estrategia en una competicion; una
situacién en la que un agente adquiere la oportunidad, o de ganar la competicion o pierde
todas sus posibilidades en favor de su oponente. O consideremos el concepto de sacrificio,
en el que el agente permite que el oponente alcance una meta para que €1 gane una meta mas
importante. Ambos conceptos son significativos en cualquier situacién competitiva, sin
importar el dominio en el que se desenvuelva la competicion. Por lo tanto, estos conceptos
deben representarse en términos de un vocabulario abstracto aplicable a cualquier tipo de
planificacién competitiva o dominio similar. Bimbaum afirma que la adquisicion de nuevos
conceptos estratégicos mejoraria significativamente su habilidad de recuperar casos relevantes.
El aprendizaje de un nuevo concepto estratégico daria lugar a un mejor rendimiento en
diferentes dominios. Propone el desarrollo de métodos de aprendizaje basado en las
explicaciones (EBL) capaces de derivar tales tipos de conceptos a partir del anlisis de casos
especificos (posteriormente se comentardn los sistemas EBL en relacién con el vocabulario
de indexacién). Sin embargo, es preciso recordar que una aplicacién especifica también
incluye conocimiento especifico del dominio, como la ’fisica del dominio’ - ej. reglas de
juego-, el conocimiento acerca de las metas que caracterizan el dominio, o planes especificos
para alcanzar dichas metas.

Otro de los autores que considera que para que un caso tenga una aplicabilidad
considerable es necesario que las caracteristicas con las que es indexado reflejen alguna
abstraccion temdtica, es Owens [OWES8]. Ademds, el andlisis necesario para derivar esta
abstraccién temdtica debe hacerse en el momento de adquirir el caso. Sin embargo, esto
condiciona de alguna manera la recuperacién. Los mismos tipos de indices de abstraccion que
proporcionen una buena rememorizacién a través de dominios distintos son probablemente
los mis dificiles de detectar en los casos de entrada, haciendo que el primer paso de los
algoritmos de CBR, o preandlisis, sea mucho mas dificil. Como deja notar Owens en
[OWES9], la transformacién de los datos de bajo nivel de entrada en dichos descriptores va
mds alld de la simple asignacién de pesos de importancia a las caracteristicas o la adicién de
nuevas caracteristicas que son una combinacién booleana de algin conjunto existente de las
mismas. Extraer dichos descriptores abstractos puede requerir de la asignacion de variables
y de reglas de inferencia de complejidad variable. Idealmente estos indices deberian satisfacer
un conjunto de restricciones:

Que sean ficiles de extraer a partir de los descriptores de bajo nivel

Que sean utilizables como pistas de biisqueda y recuperacion

Que categorizen los casos de memoria respecto alguna dimensi6n interesante, por la
que los casos que se indexan de forma similar son los que se relacionan de una
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manera funcional. Por ejemplo, si un sistema sabe de muchos casos que describen una
cierta clase de fallos del sistema consideran apropiada una determinada estrategia de
recuperacion, deberfan compartir algunos de los enlaces o indices.

Ademis, deben ser lo suficientemente abstractos para poder aplicarlos en otros casos
y lo suficientemente flexibles como para poder aplicarlos en otros dominios.

Como se puede ver, estas restricciones son conflictivas en algin sentido. Las
caracteristicas mas ficiles de extraer no son necesariamente las mds interesantes
funcionalmente, ni son las mas ficiles de utilizar como pistas de recuperacion.

Cuando se habla de similaridad temdtica, es decir, de los criterios utilizados para
considerar que un caso es relevante, se hace referencia a las relaciones causales abstractas,
como utiliza Leake [LEA92], y a las orientadas a metas que se mantienen entre los elementos
del caso. Martin [MAR89] sostiene que, mientras que dos dominios puede que no tengan
relacién aparente a nivel de caracteristicas de bajo nivel, puede haberla a nivel tematico. El
vocabulario de este nivel temdtico es una expresion de las conexiones causales y las metas
de planificacién de los actores implicados. Las estructuras temdticas de los casos implicados
comparten el mismo vocabulario causal, pero no tienen que poseer la misma estructura causal.

Koton [KOTS89] advierte otra ventaja que se consigue implementando descriptores
abstractos: no es necesario encontrar un caso que se ajuste compietamente al nuevo caso. Los
descriptores abstractos consiguen agrupar miltiples condiciones en una sola restriccion,
reduciendo la complejidad de la evaluacién de la correspondencia. El problema asi planteado
(con descriptores abstractos tnicamente) es descompuesto posteriormente en subproblemas
independientes. Estos médulos son los que se presentan en memoria para su comparacion. Se
activan los médulos almacenados que son similares a la descripcion abstracta. A partir de las
aportaciones de los distintos modulos se construye la nueva solucién para todo el problema.

Una postura intermedia pragmatica y oportunista la mantiene Hammond en (HAMO1].
Considera que la eleccién de caracteristicas de bajo nivel o de caracteristicas abstractas
depende de la naturaleza de la tarea a resolver. La estructura de la situacién debe ser
explicitamente especificada facilitando que sea utilizable como indice de almacenamiento y
de recuperacién. Sin embargo, existe una limitacién a este principio. No se deben indexar
metas por caracteristicas que sean extremadamente comunes y que estén asociadas con
muchas otras metas. En definitiva, cuando se precisen reacciones rdpidas de la base de casos
se deben utilizar caracteristicas de bajo nivel. Para andlisis profundos, caracteristicas
abstractas.

Compartimos con Hammond que la posicién mas prudente consiste en tomar una posicion
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intermedia. Apoyarse demasiado en abstracciones puede conducir a la recuperacion de
demasiados casos; la postura contraria a no recuperar ninguno.

3.3 Principios Funcionales

Cuando se desarroila un vocabulario de indexacién, (En qué se basa la eleccion de las
caracteristicas? ¢Existen principios funcionales que orienten la construccién de dichos
descriptores?

Pazzani [PAZ89] distingue dos tipos de indices: los predictivos y los explicativos. Un
indice predictivo se utiliza para encontrar un esquema de datos que describa el resultado de
un evento determinado. Un indice explicativo se utiliza para encontrar un esquema de datos
que describa la causa (la justificacién) de un evento determinado. Las caracteristicas
predictivas son aquellas caracteristicas de una generalizacion que son tinicas a dicha
generalizacion. Con estos tipos de indices mds una informacién adicional del tipo de metas
que es capaz de resolver se consigue que la recuperacion sea mds fécil a la vez que un caso
puede ser util en multiples circunstancias.

Ashiey [ASH89] piensa que no basta con definir una estructura de organizacién de los
indices mas o menos eficiente, sino que hay que saber utilizarlos y aprovechar la informacion
que direccionan. El indice del caso debe reflejar las similaridades y las diferencias importantes
entre la situacion del problema y los casos pasados. Asi, en funcién de estas similaridades /
diferencias define dos tipos de indices:

1. indices de Generalizacién y de Abstraccién: en los que las similaridades y las
diferencias implican la descripcién de los problemas y de los casos, y donde los
indices se derivan de jerarquias de abstraccion empleados en el modelo analitico.’
Aqui distingue entre tres tipos mds de indices:

a) Factores (dimensiones) presentes en el caso. Los factores son el conjunto de
hechos que favorecen o no una determinada salida. Los casos pueden ser ejemplos
positivos o negativos de la salida.

b) Relaciones causales "elegidas’ de entre las presentes en el caso. Los hechos y los
casos pueden estar ligados al resultado del caso via una cadena de inferencia.

c¢) Conceptos de los que el caso es un ejemplo positivo o negativo. (ej. predicados de
una regla utilizada para explicar una solucion).

* Los modelos analiticos son ios modelos de razonamiento que no se apoyan en los casos (como los modelos
deductivos basados en reglas)
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2. fndices Derivacionales: las similaridades y las diferencias implican las soluciones que
se intentaron con técnicas analiticas y de ahi se derivaron los casos y los indices. Son
las caracteristicas de las soluciones intentadas en un caso. Por ejemplo planes de
solucion, planes fallidos, conflictos entre metas...

En la seccién anterior comentamos brevemente la opinién de Owens sobre lo que debe
ser un indice. Owens en [OWES9] analiza la forma en la que se podria disefar el vocabulario
aplicado a un sistema de planificacién. Si el objetivo de la recuperacion de los casos es el de
anticipar y evitar fallos, una buena manera de indexar los casos que caracterizan los errores
de planificacion es a través de las decisiones que llevaron a dichos errores. Se puede utilizar
como indice en la recuperacién de casos una decision particular. El planificador puede
determifiar a qué conjunto pertenece la situacion actual, y consecuentemente en qué sentido
debe tomarse una decision, mediante la comparacién de aquellos casos en los que la decision
derivé en una salida aceptable con los que condujo a una situacion desfavorable. Al utilizar
puntos de decisién como indices, un sistema puede extraer descriptores que solo tienen
validez heuristica. Es decir, debe desarrollarse la heuristica necesaria para transformar dichas
metas en indices que sean utilizables en la recuperacion de casos. La condicién puede resultar
en una interacciéon inesperada de muiltiples decisiones aparentemente independientes. El
sistena puede que no reconozca que el descriptor es aplicable en aquellos casos en los que
las decisiones no posean el grado de generalidad suficiente. En [OWE93] es mds explicito y
considera que la seleccién de las caracteristicas vendria dada por su relevancia funcional. Asi,
para un sistema de planificacién existirian cuatro tipos de relevancia funcional.

|. Failure related: que se correponden con caracteristicas con la misma causalidad

2. Symptomatic: cuando existe una correlacion estadistica, pero no una relacion causal
explicita

3. Recovery related: que vendrian en funcién del estado actual del sistema. no de la
situacion actual. (ej. una meta)

4. Direct: se corresponden con caracteristicas causales pero que no pertenecen a ningun
patrén de representacion. Estdn ligadas mds por el objetivo que por la funcién que
realizan dentro del sistema CBR, no del dominio.

El problema también podria plantearse en té€rminos de qué caracteristicas utilizar en la
recuperacién sin tener que comprobar cada posibilidad. O dicho de otra forma, ;qué aspectos
de la entrada utilizar? ;qué estructuras internas del sistema son importantes para procesar una
experiencia?. Como apriori no es posible conocer todos los casos que se pueden presentar al
sistema, este debera decidir dindmicamente cuando es rentable almacenar un nuevo caso en
memoria y cuando es conveniente olvidarlo. La respuesta puede parecer evidente: idealmente,
un programa debe almacenar aquellos casos cuyos métodos de adaptacién de casos s vayan
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a necesitar en el futuro [HUN89]. Pero, por supuesto no €S posible anticipar todas las posibles
metas futuras, ni identificar con precisién en qué medida sera dtil un caso en el futuro. Lo
que si se puede hacer es identificar los que son probable que sean itiles en el futuro

(paradigm cases -PC).

Como no es posible comparar cada experiencia con cada meta potencial de cara a
encontrar casos que seran utiles eventualmente, el problema se puede simplificar de tres

maneras:

1. No se necesitan tener todas las metas futuras

2. Cuando se encuentra una meta que se puede beneficiar del descubrimiento de un PC,
se pueden delimitar los contextos en los que es posible encontrar tal paradigm case.

3. Es posible tomar medidas para limitar el coste de comprobar si una experiencia puede

utilizarse como paradigm case.

Aprender de la experiencia lleva trabajo. Un sistema de aprendizaje debe ser capaz de
identificar lo que necesita CONOCer y prepararse para reconocer y procesar dicha informacion
cuando esté disponible. Un programa de adquisicion de PC debe ser capaz de elegir que metas
se van a beneficiar de dichos PC (mediante la introspeccién), y que aspectos de las entradas
van a indicar la presencia de tales casos. Para poder encontrar la informacién deseada en la
experiencia, un sistema de aprendizaje debe ser capaz de saber que estd buscando. Los casos
de entrada se pueden convertir en PC para la consecucién de una determinada meta
importante. Este tipo de aprendizaje es oportunistico. La planificacion de la adquisicion del
conocimiento oportunistico facilita el descubrimiento de PC, incluso en contextos diferentes
de el del que surge el problema de rendimiento, sin tener que realizar una busqueda
exhaustiva a través de todos los contextos posibles en los que podria ser relevante una
experiencia. Cuando un caso demuestra una particular carencia de conocimiento (falla), se
utiliza para generar una mela problemdtica anticipada para adquirir conocimiento que
prevenga de tal fallo. En definitiva, los casos que merece la pena recordar son aquellos que
son probables que faciliten el cumplimiento de una meta problemadtica anticipada.

Hasta ahora todas las aproximaciones comentadas se pueden incluir dentro de dos
tendencias claramente definidas: (acerca de la naturaleza de las caracteristicas de deben

utilizarse en la indexacion)

a) Utilizar un conjunto de caracteristicas de entrada sin procesar (o s6lo sintdcticamente)
b) Utilizar junto con estas caracteristicas un vocabulario de las metas € interacciones

entre planes.

Sin embargo, para Hammond [(HAMB89] estas diferencias son artificiales. Es mejor utilizar
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un andlisis funcional de las metas de la recuperacion de memoria y el uso real de los términos
que se recuperan. Para seleccionar el conjunto de indices hay que tener en cuenta tanto
aquellos que vienen impuestos por las restricciones de la tarea en particular (planificacion,
....), como los que provienen de los requisitos de la memoria. Una vez hecho esto, se puede
construir una definicién de lo que es una definicion del vocabulario adecuado para el acceso
a memoria:

Se comienza especificando los requisitos de la tarea y representacionales.

Entonces de determina el papel que juega la memoria en términos de dicha tarea.
Finalmente, se hace uso de la representacién inicial de la tarea como punto de partida
para la construccién de los elementos representacionales para el acceso a memoria.

Lo que se pretende es conseguir una descripcion funcional del problema que pueda
utilizarse como un conjunto de caracteristicas para acceder a términos en memoria. Cuando
se recupera un caso de memoria, cuando se hace uso de la rememorizacion, este caso
comparte pocas caracteristicas superficiales con la situacién inicial, aunque el ajuste es casi
perfecto a un nivel de mayor andlisis de la causalidad del problema. También considera
Hammond que la rememorizacién proporciona una valiosa recomendacién acerca del problema
que se estudia y que es descrito por las caracteristicas utilizadas (;metaconocimiento?).
También puntualiza que las caracteristicas que tienen en comtn la situacién inicial y las
restantes son caracteristicas que el planificador computé anteriormente para resolver un
problema particular del 4rea en cuestién (en el trabajo de Hammond planificacién de
recursos). Es por ello que el vocabulario utilizado en la recuperacién de memoria deberia
incluir todo lo que puede representar un sistema. No se trata de que una recuperacion de
memoria utilice sélo descriptores abstractos de relaciones causales, sino que también debe
incluir dichos descriptores.

En la dltima aproximacién que comentaremos también se considera el problema del
vocabulario de indexacién como un problema de aprendizaje. Barletta [BARLSS] trata de
adaptar las técnicas EBL para identificar los indices importantes a partif de un conjunto de
caracteristicas relevantes. Parte del objetivo cldsico de los sistemas EBL: crear explicaciones
de lo que hace a un caso particular relevante para una descripcidn particular del problema.
Se trata de justificar la existencia de las acciones ejercidas en el caso respecto a las
condiciones iniciales. No se trata de una validacién, es decir, de explicar el diagndstico
(salida) final del caso. Para ello dispone del conocimiento especifico del dominio (que es
incompleto), de las acciones de diagndstico y reparacién que pueden realizarse, y algin
conocimiento de las relaciones causa-efecto que se pueden dar en el entorno del problema (en
el caso de Barletta células robéticas).
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Propone que el sistema razone con esta teoria del dominio para dividir los indices
potenciales en tres categorias: relevantes seguros, irrelevantes seguros, y posiblemente
relevantes (o irrelevantes). Los indices relevantes pueden recomendar o contraindicar un caso.

Para indexar un caso, se extraen los indices irrelevantes; entonces los indices restantes se
utilizan para organizar los casos en memoria segin el siguiente esquema. Los indices
relevantes se organizan en indices primarios. Los indices posiblemente relevantes se utilizan
como indices secundarios. Cuando llega un nuevo problema, los indices primarios se utilizan
para determinar un conjunto de €asos aplicables, y los secundarios para seleccionar entre
dicho conjunto. Los indices secundarios pueden eventualmente promocionarse a {ndices
primarios o pueden desecharse como irrelevantes ya sea porque se completa la teoria del
dominio ¢ porque se utilizan técnicas inductivas. El sistema realiza una justificacion en lugar
de una validacién. Esto reduce el conocimiento del dominio necesario para resolver el
problema. El sistema solo necesita suficiente conocimiento acerca del propdsito del caso y
las relaciones causales en el domino para poder explicar porqué se siguid una determinada
secuencia de acciones. Si la meta del sistema fuera la validacién, la teoria del dominio deberia
ser mucho mds completa.

3.4 Vocabulario y Explanation Based Learning

En la seccién anterior se introdujo el concepto de aprendizaje. Un sistema CBR debe ser
dindmico en el sentido de que debe aprender de su experiencia. Cuando los indices
suministrados por el disefiador han demostrado ser insuficientes para recuperar algin caso
vélido de memoria, se hace necesaria una reestructuracién del conjunto de indices.

Uno de los trabajos mds generales es el de Sycara [SYC89]. Considera que utilizar un
conjunto de indices predeterminado limita la utilidad de los sistemas de resolucién de
problemas, especialmente en situaciones en las que se generan nuevas metas y submetas
durante la resolucién de problemas que no se corresponden con ninguno de los indices
predefinidos. Estas situaciones hacen pecesaria una transformacién o una generacién de
indices.

Transformacion de Indices
A continuacién se comentan algunas técnicas de transformacion.
Elaboracion de fndices: Consiste en afiadir mds detalles. Puede elaborarse el estado actual

de una situacién para que proporcione un mayor nivel de detalle o pueda condensarse en
principios genéricos. Afiadir mds detalles a un indice proporciona informacién extra que
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podria permitir recuperar un caso que de otra forma se perderia.

Abstraccién de Indices: Se pueden recuperar casos similares si se abstraen hacia conceptos

generalizados. Para especificar abstracciones se utilizarian otros indices de la definicion del
problema. '

Mutaciéon de Indices: Investigadores trabajando en la psicologia de la creatividad han
encontrado evidencias de que los humanos utilizan mutaciones sintdcticas en la resolucion de
problemas. Algunas heuristicas que estdn se considerando implican cambios en el tamaiio (ej.
minimizar), sustituciones (ej. de ingredientes, de fuentes de potencia), alternativas (ej. usos
alternativos), inversién (ej. invertir causas y efectos).

Estas transformaciones producen indices que pueden no reconocerse utilizando las
caracteristicas la definicion original del problema como indices.

Generacion de Indices

Durante la resolucién de problemas se pueden generar nuevas especificaciones y metas a
medida que se descubren interacciones desconocidas y nuevos requisitos.

Algunos métodos de generacién de indices son los siguientes:

Generacion de Submetas Basada en la Explicacion: Las metas y submetas que se generan
dindmicamente pueden utilizarse como indices de memoria. La hipdtesis es que aunque un
caso no tenga las mismas metas explicitas que la situacidn actual. si que puede que compartan
las mismas submetas. Se hace preciso la habilidad de buscar en las explicaciones causales de
los casos y en las tareas de resoluciéon de problemas. Se podria sustituir una meta por
submetas que contribuyen (causan) a la misma. Por ejemplo, si no se supiera eliminar un
problema, ;se podrian eliminar sus causas?.

Simulacién Cualitativa: Una simulacién ayuda en la identificacion de ciertas interacciones
entre los subcomponentes, e inconsistencias en el disefio. Las metas para resolver dichos
subproblemas se utilizan como indices para recuperar casos relevantes.

Generacién dindmica de explicaciones dirigida por intenciones: Siempre se ha supuesto
que si un caso es importante para resolver una determinada meta en la situacién ’a mano’,
contendra una referencia a dicha meta. Esto no siempre es verdad. Puede que un caso no haga
una referencia directa a una meta actual. Puede que sea necesario encontrar una analogia entre
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el indice v el caso. Asi, la analogia consistiria en encontrar una comparacion o un ajuste de
relaciones en una explicacién causal de caso. La idea es generar dindmicamente dichas
explicaciones utilizando la meta actual como propésito de la explicacion.

Esta clasificacién estd incompleta en cierta medida. Como puntualiza Barletta en
[BARLSS], las aproximaciones desarrolladas hasta la fecha se apoyaban en métodos
inductivos y en lenguajes de descripcion restrictivos para reducir el conjunto de indices y
generalizar los indices resultantes. Estas aproximaciones tuvieron un relativo éxito en los
primeros sistemas CBR. Sin embargo, se han detectado una serie de problemas importantes
en los métodos inductivos en lo que respecta a la indexacidn. Se deben adquirir muchos casos
antes de que se puedan detectar indices relevantes (la induccién es demasiado lenta). También
permite que se utilicen indices irrelevantes, y que se sigan utilizando hasta que se eliminen
incrementalmente como resuitado del propio proceso de induccién. Ademads, ocurrencias
coincidentales pueden provocar la generacién de indices erréneos. Esto nos conduce al
problema final de cualquier método inductivo: la induccién sélo utiliza las evidencias
disponibles al sistema. Seria mejor si la seleccién de indices se basara en teorias del dominio
derivadas de principios lo mds generales posible del funcionamiento del mundo, es decir,

propiedades fisicas, relaciones causa-efecto.etc... Este es el motivo del desarroilo de los
sistemas EBL.

Uno de los autores que combinan la aproximacién EBL con los sistemas tradicionales de
CBR, es Hammond [HAMS88]. Combina un sistema asociativo que relaciona un conjunto de
sintomas predeterminado con las explicaciones pre-existentes, con un sistema que razona a
partir de principios bdsicos mediante un razonamiento causal que permite construir
explicaciones. Los sistemas que se basan en principios bdsicos deben rederivar cada nuevo
diagndstico, aunque se haya visto anteriormente un caso similar, y son sistemas muy lentos.
En cambio, los sistemas asociativos son inflexibles ya que carecen del conocimiento necesario
para tratar problemas que caen fuera de su contexto predefinido. Cuando se enfrenta con el
problema de identificar el vocabulario de indexacién surge la cuestion de como distinguir
entre las caracteristicas que realmente son importantes de las meramente coincidentales. Un
programa con poco conocimiento del dominio no tendria base para poder decidir. Uno con
un perfecto conocimiento del dominio si, buscando a través de su base de reglas para
determinar el valor predictivo de una caracteristica. Sin embargo, considera que ambas
aproximaciones son antinaturales en cualquier dominio realista de diagnosis. Propone utilizar
el razonamiento causal no sélo para construir explicaciones, sino también para ayudar a
relacionar caracteristicas ficilmente identificables con los fallos que predicen. Dichas
explicaciones pueden recuperarse rapidamente para su uso en casos futuros. Utilizando reglas
causales y heuristicas acerca de las relaciones causales, el sisterna puede hacer suposiciones
acerca de la potencia predictiva de determinadas caracteristicas que le permitén funcionar
mientras espera que la posterior experiencia valide o niegue la validez de las relaciones
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causales que ha supuesto.

Birnbaum [BIR88] afirma que la habilidad de un sistema para recuperar casos entre
dominios depende, en parte, de su habilidad para derivar indices que reflejen las
caracteristicas importantes de un caso desde la perspectiva de un sistema de resolucién de
problemas. En algunos dominios las caracteristicas importantes de las situaciones de
problemas se centran alrededor de conceptos estratégicos independientes del dominio que son
aplicables en multiples dominios. Que el sistema aprenda conceptos estratégicos puede
mejorar el rendimiento en diferentes dominios. Propone una forma de adquirir tales conceptos
mediante el andlisis de los fallos en la expectativa que produce un planificador. Utiliza
técnicas EBL para la adquisicion de nuevos conceptos estratégicos (totalmente nuevos o
refinamientos de otros ya existentes). Otra conclusion a la que llega es que el conocimiento
estratégico se extrae mejor de las explicaciones de los fallos en la expectativa. Este punto
proporciona una motivacion o una respuesta a la cuestién de ;cudndo aprender un nuevo
concepto?. Finalmente, identifica cuatro extensiones a los algoritmos tipicos de EBL:

1. Construyendo explicaciones hipotéticas para creencias que no se justifican
deductivamente, sino inductivamente, utilizando el contexto del problema para dirigir
el razonamiento causal.

5 Considerando las metas del proceso de explicaciones para decidir qué vias de
explicaciones posibles explorar.

3. Tratando con fallos en la expectativa universalmente cuantificados mediante la
bisqueda de un ejemplo contrario especifico.

4. Razonando hipotéticamente para determinar si la eliminacidn del factor que elimind
el fallo en la expectativa preveria de hecho dicho fallo.

Muchos autores se valen de técnicas EBL para generar conceptos abstractos
independientes del dominio. Algunos ya se han comentado anteriormente como Koton
[KOT89], o Kass [KAS89], y otros sobre los que se apoya este dltimo son Ram (RAMB89],
y Navinchandra {[NAV88].

Otras tendencias mas recientes como [FOX94a] o [RAM94] utilizan respectivamente un
aprendizaje introspectivo y un aprendizaje basado en metas. El primero utiliza como base un
modelo de lo que seria un correcto funcionamiento del sistema (como cualquier model-based).
El segundo combina un aprendizaje acerca del dominio mediante generalizaciones, €l testeo

de hipétesis o la’ reorganizacién de la memoria, con un aprendizaje acerca de su propio
funcionamiento mediante el razonamiento introspectivo.
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4 Métricas de Similaridad

La similaridad juega un papel importante en las teorias que intentan explicar como los
humanos resuelven problemas, y consecuentemente en como deberian los sistemas de
Inteligencia Artificial hacer lo mismo [BARE89a]. En general, los sistemas de IA estiman la
similaridad mediante la comparacién simbdlica que describen situaciones (o clases
generalizadas). Estas representaciones mediante caracteristicas abstraen y evalian los aspectos
situacionales que son potencialmente relevantes para la meta actual del sistema de resolucién
de problemas. El grado importancia de las similaridades de las caracteristicas predicen lo
apropiado de la correspondiente accién recomendada. La valoracién de similaridad definitiva
es el grado en el que la accién recomendada que tuvo éxito en una situacion pasada tiene
éxito en la nueva.

En CBR, se resuelve un problema reconociendo su similaridad respecto a otro problema
conocido (un caso) y transformando su solucién para resolver la situacién actual. La
valoracion de la similaridad afecta a todos los aspectos del razonamiento basado en casos:

Similaridades entre las caracteristicas resaltables del nuevo caso y caracteristicas
predictivas de casos pasados sugieren casos importantes a recuperar.

Similaridades entre las caracteristicas restantes del caso y las caracteristicas predichas
por el caso potencialmente relevante, pueden confirmar su relevancia.

Diferencias que implican a caracteristicas relevantes a la solucién de un caso conocido
guian la adaptacién de la solucién a la nueva situacion.

Diferencias que llevaron a fallos en la resolucién disparan procesos de aprendizaje que
se traducen en la asimilacién de nuevos casos, en el refinamiento de la indexacién, y
en la adquisicién de conocimiento adicional del dominio.

Una medida de la similaridad debe tener las siguientes propiedades [ALTH95]:
Debe ser reflexiva: un caso es siempre similar a si mismo.
Debe ser simétrica: si un caso A es similar a un caso B, entonces el caso B es también
similar al caso A*. En este sentido, la similaridad est4 relacionada con el concepto de
distancia.

La distancia global entre dos casos se computa a partir de las distancias locales en la
dimensién de atributos (caracteristicas). La similaridad no siempre es transitiva. Es decir, si
A es similar a B, y B es similar a C, no siempre podemos concluir que A es similar a C.

4 [RIC95) es, quizds, una excepcion a estd regia, ya que propone una funcién de similaridad global no
simetrica, que parte de una asimetria en la evaluacién de la similaridad local entre dos caracteristicas.
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41 Similaridad Local y Global

La evaluacién global de la similaridad entre dos casos se basa en la computacién de la
similaridad local entre cada atributo. La similaridad local puede variar, dependiendo del tipo
del atributo o el tamaiio de los conjuntos sobre los que se mide la similaridad. Por ejemplo,
10 es mds similar a 20 si el tamafio del posible intervalo varia entre 0 y 1000, que si varia
entre 0 y 20.

Las similaridades locales se combinan para generar una medida de similaridad global entre
casos. Entonces, una similaridad global FS entre dos casos A'y B descritos por p atributos
se puede expresar de la siguiente manera:

FS(A, B) = F(Fs,(a,, b)),Fsy(a;, by), ..., Fs,(a,, b))

Los métodos tipicos de clasificacion basados en el 'mds cercano’ (nearest neighbor) suelen
utilizarse como funcién de similaridad [RIC95; MIY95; WATO94], algunos de los cuales se
muestran en la tabla 1. Estos métodos presentan la ventaja de soportar el aprendizaje de
nuevos casos sin que se degrade el rendimiento sobre los datos de entrenamiento previos. Mas
adn, trabajan con un orden de magnitud menor de pardmetros necesarios que los métodos
back propagation o radiales, y son bastante sencillos de implementar. Sin embargo, también
poseen algunos aspectos negativos que limitan su aplicabilidad. En general, poseen
rendimientos pobres en la generalizacién, son sensibles a existencia de caracteristicas ruidosas,
necesitan grandes conjuntos de entrenamiento, y el tiempo de ejecucion aumenta con el
tamaiio del conjunto de entrenamiento. Muchos de estos inconvenientes han sido abordados
en algunos trabajos, los cuales seran parcialmente comentados en esta seccion.
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4.2 Tendencias

Las tendencias de investigacién en lo que a la valoracién de similaridad se refiere pueden

resumirse en los siguientes puntos:

4.3

Se diferencia entre recuperacién de casos y valoracién de la similaridad. Aunque
pueden recuperarse casos apoyandose en las expectativas de similaridad, el proceso
de recuperacién es poco restringido y abarca demasiados casos. Posteriormente se
necesitaria una estimacién de la similaridad para determinar el caso que mads se
asemeja a la nueva situacion.

Los casos almacenados y las situaciones de resolucién de problemas se representan
en términos de caracteristicas abstractas. La extraccién de caracteristicas a partir de
datos de bajo nivel es externa al sistema.

Las representaciones de casos equivalentes no son siempre uniformes cuando se
describen en términos de caracteristicas equivalentes. Tal falta de uniformidad necesita
de la inferencia de una equivalencia de caracteristicas en lugar de una similaridad
(matching) directo. .

Es necesario conocimiento del dominio, ademds de las caracteristicas del caso, para
poder razonar acerca de similaridades. Tal conocimiento permite la inferencia de la
equivalencia de caracteristicas y la evaluacin de la importancia de caracteristicas no
reconocidas durante la valoracién de la similaridad.

Se presupone un Gnico contexto de resolucién de problemas.

Se emplea heuristica o funciones de similaridad numérica para imponer una
ordenacion parcial sobre los casos recuperados, basandose en las similaridades de sus
caracteristicas en relacion con el nuevo caso.

Cuestiones fundamentales en la valoracion de la
similaridad

Estas son resultado de una investigacién realizada por King en 1989 (citado en

[BAREa89]) entre investigadores de IA, psicélogos, expertos en recuperacion de informacién,
y otros. De esta consulta se formularon estas siete cuestiones:

JPor qué se percibe una situacién como similar a otra? Esta es la esencia de la

investigacion. Parece que 'la razén’ por la que una situacion es similar a otra es altamente

dependiente del dominio de la aplicacién. De aqui surge la cuestion de si existen una serie
de principios generales aplicables a la valoracién de la similaridad.
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:Que relacién existe entre la valoracién de la similaridad y la recuperacion de casos?
La recuperacién de casos es el primer paso del proceso de valoracién. El proceso de
recuperacién devuelve una serie de casos. Entre estos hay que elegir el mas similar. La
valoracién de la similaridad también guia el aprendizaje de la estructura de indexacion sobre
la que se apoya la recuperacién de casos. Otra cuestién derivable seria c6mo se distribuye la
valoracion de la similaridad entre subprocesos.

;Puede representarse un caso sélo con caracteristicas de bajo nivel? Puede que las
caracteristicas necesarias para la resolucién del problema impliquen relaciones com\plejas.
. Este esfuerzo de abstraccién se realiza durante la representacién de los casos o durante la
resolucion del problema?.

<Cémo se valora la similaridad cuando los casos no se representan uniformemente?
Este problema aparece cuando el sistema es dependiente del contexto. Consecuentemente, se
debe inferir la equivalencia de caracteristicas durante la resolucién de problemas en lugar de
durante la compilacién de la representacion de los casos.

;Qué papel juega el conocimiento general del dominio en la valoracion de la
similaridad? Todos los investigadores coinciden en la necesidad de la presencia de este
conocimiento en los sistemas CBR. El tipo, localizacién, cantidad, y adquisicion de este
conocimiento aun estd por determinar.

.Como influyen los contextos de la resolucién de problemas sobre la valoracion de
la similaridad? Normalmente se utiliza una unica base de conocimiento, aunque las nuevas
tendencias de Al sugieren la utilizacion de distintas bases. Hasta la fecha del estudio no se
habia hecho ningiin esfuerzo en ese sentido en los sistemas CBR. Un tema abierto es como
el contexto determina la identificacion y evaluacion de caracteristicas.

:Se puede computar la similaridad o simplemente se conoce de las experiencias

pasadas? Se supone que se puede computar la similaridad para elegir la experiencia mas
similar.

44 Tipos de Similaridades

Whitaker {WHI89] propone una categorizacion de los distintos tipos de similaridades que
pueden encontrarse en un sistema:

1. Sindnimos. La utilizacién de sinénimos en las descripciones de los casos puede
impedir la seleccién del mismo como similar a la situacién nueva. La herramienta

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



50

Arquitectura de los Sistemas CBR

CBR Express sustituye los sinonimos que encuentra en la descripcion de consulta por
palabras basicas que se le han suministrado previamente al sistema. Lo que no
contempla es el contexto en el que un sinénimo no debe ser sustituido.

Categorias Ordinales. Supongamos que s€ pudieran dividir los casos en categorias
ordinales. Se podrian considerar los casos de categorias adyacentes cOmo mas

similares que los lejanos.

. Andlisis del Perfil. Si se almacenara un caso con un formato de marco, se podrian

utilizar los distintos atributos del caso para recuperarlos individualmente por alguno
de los métodos anteriores, 0 se podria reconocer un determinado ’perfil’ entre el caso
nuevo y los casos de la base. En el caso de campos numéricos se podria hacer
pesando cada atributo, y tomando la diferencia entre cada caracteristica del caso de
consulta y de los casos de memoria. La suma de las diferencias serd el criterio de
seleccién. El menor nimero indica la mayor similaridad. ;Cémo se procederia en el
caso de atributos no numéricos?

Algoritmo de agrupamiento. Existen multiples formas de agrupar conjuntos de datos
cuando se conocen los valores de sus atributos. De igual forma se podria considerar
un caso

Cualificadores. Cuando existen situaciones cuya interpretacion es dependiente del
contexto, se hace necesario el uso de cualificadores que nos permitan discernir entre
las distintas opciones.

Utilizacion de reglas generadas del andlisis de la base de casos. Estas reglas poseen
una capacidad predictiva acerca del comportamiento de casos similares en la base de
casos.

Cédigo Modificable. Consiste en permitir que las reglas de similaridad cambien con
la experiencia del usuario o por la adicién de casos a la base de conocimiento.

4.5 Pasos en la Valoracion de la Similaridad

En linea con lo comentado anteriormente acerca de que la recuperacion es solo el primer

paso de la valoracién de la similaridad, Ashley {ASH89] propone una serie de pasos a seguir

en la valoracién de la similaridad entre dos casos, y comenta una serie de problemas

relacionados con este proceso:

1. Definicién de aquellas caracteristicas que son importantes reconocer €n el caso de

bisqueda y en los casos de memoria, y del modelo que justifique porqué son
importantes dichas caracteristicas.

2. Método, dado un problema, para determinar aquellos casos que reconocen (match)

caracteristicas importantes del problema.

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Desarrollo de una Arquitectura CBR 51

3. Método. dado un caso reconocido, de valorar la significancia de las caracteristicas
importantes que se reconocen y las que no entre el caso y el problema.

4. Meétodo. dado un caso reconocido, de valorar si existen otros casos mds similares al
problema que el caso.

El primer requisito, definir las caracteristicas importantes reconocer, estd relacionado con
qué representar en un caso. Las caracteristicas que son importantes son las que estdn
relacionadas con las salidas de los casos. Cuando se elijan, basta con saber las consecuencias
posibles de los casos y si una determinada caracteristica favorece o no favorece una
consecuencia en particular. No es necesario que exista una detallada cadena causal de
inferencia que relacione caracteristicas con consecuencias.

Como se indica en el tercer y cuarto requisito, la valoracién de la similaridad entre un
caso particular a y el problema p requiere considerar y existen otros casos que son mas
similares a p que a. Si existiera algin otro caso b mas similar a p que a, seria crucial
considerar este caso b en lugar de, o, al menos en suma a, a, especialmente si las
consecuencias de b son distintas de las de a. Esta situacién hipotética se podria representar
utilizando diagramas de Venn tal como muestra la siguiente figura 4. Un caso o un problema
se representa como un subconjunto del universo de todas las caracteristicas importantes al
sistema.

& O

Figura 4

Las dificultades surgen cuando a o b tienen caracteristicas importantes que no comparten
con el problema o con el otro caso, o el subconjunto de relaciones no es aplicable al conjunto
de caracteristicas importantes que comparten los casos a y b con el problema. La figura 5
muestra algunos ejemplos de comparaciones dificiles. En definitiva, los casos no son
comparables, al menos sin un andlisis mds profundo.

Sin embargo, es importante comparar Casos 'incomparables’, especialmente si tienen
consecuencias distintas. En estas situaciones hay que centrarse en las diferencias importantes
que tienen con respecto al problema y entre si. Si se pudiera saber cual de estas diferencias
estd mds relacionada con las consecuencias del caso, se tendria una base para poder elegir
entre los casos incomparables.
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Figura 5

4.6 Meétodos Basicos

Los cuatro métodos basicos para valorar la importancia relativa de caracteristicas en el
andlisis de casos son: manuales, estadisticos, analiticos, y basados en precedentes.

Algunos sistemas como Battle Planner [GOO089] y CASPIAN [CAS95] exigen que sea
el ingeniero del conocimiento, supuestamente guiado por el experto. el que indique la
relevancia relativa de cada atributo definido en el sistema

En algunos dominios se podrian utilizar el andlisis estadistico de multiples casos para
asignar un peso numérico a las caracteristicas y asi discriminar entre ellas. Alternativamente,
en otros dominios existe un modelo causal analitico de la tarea de resolucién del problema
que puede ser suficiente para inferir la importancia relativa de las caracteristicas. Por ejemplo,
podria existir una jerarquia de metas en la que se relacionan las caracteristicas, de forma que
se tenga preferencia por aquellas caracteristicas conectadas con las metas mds abstractas.

Donde no sean efectivos los modelos analiticos o estadisticos, ain queda otra oportunidad
de asignar pesos a las caracteristicas mediante la referencia a casos precedentes que aportan
informacién acerca de la significancia de las caracteristicas. La idea general consiste en que
dado un problema con alglin conjunto de caracteristicas conflictivas, encontrar un caso que
tuviera el mismo conjunto de caracteristicas conflictivas y argumentar que se pueden deducir
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las mismas consecuencias. Para discriminar entre caracteristicas que no son conflictivas,
encontrar dos casos con consecuencias opuestas que son las mismas excepto para el hecho
de que cada una tiene una caracteristica diferente. En los argumentos se utilizan distinciones,
la cita de contra ejemplos, y la proposicién de hipétesis para demostrar las limitaciones de
un precedente como evidencia de la importancia relativa entre factores competitivos.

Uno de los trabajos que utiliza una combinacioén de esta iltima aproximacion con un
modelo analitico para valorar similaridades es el de Golding [GOL&9]. Este combina un
sistema basado en analogias y similaridades. El método analitico invoca una teoria del
dominio para justificar el por qué una solucion pasada es aplicable en una nueva situacion.
Esta aproximacién puede evitar la generacién de analogias sin sentido siempre y cuando se
disponga de una teoria de justificaciones completa y correcta. Los sistemas basados en
similaridades eligen la fuente de analogias (el caso preseleccionado) que mejor reconozca el
objetivo utilizando alguna métrica de similaridad.

El criterio analitico consiste en que la regla de control de la bisqueda que sugiri6 el
operador en el problema fuente también es aplicable al objetivo. Cuando se verifique el
criterio, el probiema objetivo tendrd la misma respuesta que el problema fuente y por las
mismas razones. El criterio basado en las similaridades tasa la similaridad entre la fuente y
el objetivo que determinan la solucién fuente. Aunque de desconozca el conjunto preciso de
caracteristicas relevantes, el nicleo analitico proporciona una aproximacion, y también un
limite superior (por la premisa de circunscripcién). Las caracteristicas en el niicleo analitico
determinan la solucién fuente, en el sentido de hasta qué punto es necesaria la teoria del
dominio. El criterio basado en la similaridad proporciona la mayor importancia de dichas
caracteristicas. La similaridad entre una fuente y un objetivo es funcién no sélo de las
caracteristicas que se ajustan entre los dos problemas, sino también de las caracteristicas del
ndcleo analitico. Cada nicleo tiene una métrica de similaridad distinta, por lo que las
dependencias del nicleo se evalian separadamente.

Dos sistemas que prefieren la tercera aproximacion (apoyarse en justificaciones
precedentes) son GREBE [BARE89a; BRAN91] y PROTOS [PRO89]. GREBE utiliza las
explicaciones para valorar la similaridad de un nuevo caso con respecto a uno precedente. Se
supone que ambos son similares en la medida en que sean aplicables las explicaciones de
relaciones clave en el caso de memoria sobre los hechos del nuevo caso. Las explicaciones
son los propios casos. La valoracién del grado de similaridad entre el nuevo caso y un
ejemplo con respecto a una conclusién dada se realiza primero intentando mapear el subgrafo
que representa a los hechos criterios del ejemplo sobre el nuevo caso. Se realiza una bisqueda
mejor-el-primero para los posibles mappings entre los hechos criterios el ejemplo y el nuevo
caso, utilizando las menores triplas no reconocidas como funcién de evaluacién. Entonces
GREBE se llama recursivamente para intentar inferir cualquier hecho perdido del nuevo caso
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que se necesita para un reconocimiento perfecto. Los hechos perdidos' pueden inferirse
rehusando la explicacion de ejemplos previos. Dichas explicaciones pueden ser o
Generalization Based Exemplars o Explanation Based Exemplars.

PROTOS valora la similaridad de una nueva situacién respecto a un caso pasado mediante
explicaciones de como sus caracteristicas proporcionan una evidencia equivalente para una
clasificacion. Estas explicaciones de equivalencia de caracteristicas se formulan mediante una
biisqueda heuristica a través de una red de conocimiento del dominio obtenida de un Experto.
La importancia de las caracteristicas que no se reconozcan se determina mediante la
evaluacioén de las explicaciones de importancia en la clasificacion del caso. La valoracion
global de similaridad se basa en la evaluacién heuristica de la calidad de la explicacién y de
la importancia de las caractersticas no reconocidas. La representacion de la similaridad en
PROTOS es bastante simple por dos motivos: primero, existe un (nico contexto para
determinar la similaridad; lo casos son similares respecto a una categorizacién de la diagnosis.
Segundo, la similaridad global se evalia mediante la 'suma’ de las similaridades de las
caracteristicas. Un caso se representa por un vector de caracteristicas, y una explicacion
consiste en un camino de inferencia heuristico que relaciona dos caracteristicas, normalmente
por medio de abstracciones comunes.

El proyecto GREBE, al igual que PROTOS, utiliza un tnico contexto para determinar la
similaridad. Sin embargo, un caso es una red compleja que codifica una historia (precedentes
juridicos), y tratar de compilarla en un vector de caracteristicas seria impensable. Adn mas,
una explicacién de similaridad necesita justificaciones complejas, y no lineales y una cantidad
importante de conocimiento del dominio. Debido a la complejidad de las explicaciones, un
objetivo de la investigacion en este proyecto consiste en la reutilizacién de explicaciones de
similaridad. Esto es importante, ya que casos pasados de valoracion de similaridad pueden
sustituir conocimiento del dominio.

Porter en este mismo articulo enumera los tipos de conocimientos que deberia presentar
una representacion de la similaridad entre dos casos dependiente del contexto:

El o los contextos en los que son similares.

La base para la similaridad.

Los limites de la similaridad (en qué sentido difieren los casos).

Usos (y malos usos) de la similaridad.

Similaridades relacionadas, como generalizaciones y especializaciones.
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4.7 Otros trabajos representativos

Una vez comentados una serie de aspectos importantes y comunes en la valoracion de la
similaridad, pasaremos ahora a comentar las aproximaciones utilizadas por algunos de los
sistemas mds importantes. La base de la discusion se extrajo del articulo de Bareiss y King
[BARES89a], aunque ha sido completada con articulos de los propios autores de los sistemas,
y con otros trabajos de interés.

PROXIMITY, GROTH, y SHRINK de Kibler y Aha proporcionan un estructura para
evaluar el rendimiento de estrategias complejas de valoracién de similaridad. Cuando se
presenta una nueva situacién, comparan las descripciones de sus caracteristicas con las de
cada caso conocido, y les asigna una puntuacién de similaridad calculada contando
caracteristicas reconocidas. Estos sistemas estdn limitados por la suposicién de que es posible

realizar una bisqueda exhaustiva y que existe una descripcién uniforme para las
caracteristicas.

En CYRUS, SHRINK, y JULIA de Kolodner la valoracién de la similaridad se combina
con el proceso de indexacidn. Los casos recuperados durante el recorrido de la jerarquia de
indexacion ya se sabe que son similares porque los casos se reconocen sobre las
caracteristicas de indexacién. Sin embargo, los reconocimientos de las caracteristicas pueden
no ser directos porque las caracteristicas del nuevo caso pueden haberse transformado
(utilizando conocimiento de fundamentos estdtico) para determinar los indices. La ocurrencia
de las transformaciones de las caracteristicas no afecta contrariamente a la valoracién de la
similaridad; el reconocimiento que implica transformaciones tiene el mismo status que el
reconocimiento directo. Cuando el caso recuperado se demuestra inadecuado para la
resolucién del problema, los sistemas SHRINK y JULIA utilizan una serie de indices
secundarios basados en fallos. Cuando se recupera un caso por medio de tal enlace, se supone
que tiene una mayor similaridad al nuevo caso porque se vio implicado en un fallo similar.

El sistema PARADYME de Kolodner [KOL89], fue disefiado para ayudar a su otro
sistema JULIA. La filosofia de este sistema consiste en encontrar aquelios casos que mejor
cooperen en la resolucién de la meta actual. Asi, primero construye una lista de casos
similares en funcién de un reconocimiento parcial, para después aplicar una heuristica de
preferencia al conjunto recuperado para saber cual es el mejor. La bisqueda se realiza
utilizando caracteristicas preferentes’, y si falla busca con el resto de caracteristicas. Las
caracteristicas preferentes son las que se demostraron ltiles en el pasado.

PRODIGY [HAI95a; HAI95b] utiliza una funcién dependiente de la tarea a realizar para
evaluar la similaridad entre dos situaciones. La tarea es la de la planificacién de rutas, y la
funcion se basa en técnicas de triangulacién de grafos.
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PARADYME utiliza seis heuristicas de preferencia para seleccionar el mejor caso.
Ordenadas segtin su prioridad (orden en el que se aplican) son las siguientes: dirigida por
metas (goal-directed), caracteristica preferente (salient feature), especificidad, frecuencia,
reciencia (de reciente), y facilidad de adaptacion.

La primera consiste en preferir aquellos casos que ayudan a resolver las metas actuales,
y de ellos, los que compartan mas restricciones. Con la segunda heuristica se prefieren
aquellos casos que reconocen caracteristicas preferentes sobre los que reconocen ofras
caracteristicas, y preferir los que reconocen mas caracteristicas sobre los que reconocen
menos. La heuristica de especificidad se basa en que un reconocimiento mas especifico (ej.
més abajo en una jerarquia de abstraccién) predice mds que uno mas general. Las
caracteristicas del caso menos especifico son un subconjunto del caso mas especifico. Las dos
heuristicas siguientes prefieren los casos que se han utilizado més frecuentemente y mas
recientemente respectivamente. La ultima establece que en caso de duda elegir el caso que
sea mds facil de adaptar a las circunstancias actuales.

Pero, ;qué son las caracteristicas preferentes? Se podrian agrupar en tres tipos de indices:

Goal Achievement: predicen la aplicabilidad de algin método para alcanzar una meta.
Son conjunciones de metas, restricciones sobre dichas metas, y caracteristicas que
predicen el método o solucion para alcanzar la meta o conjunto de metas.

Solution Evaluation: predicen el éxito o fracaso de una solucién. Son conjunciones de
caracteristicas que predicen consecuencias para usuales (fallos, éxitos inesperados,
efectos colaterales...). Son ttiles para evaluar una solucién que ha sido propuesta.
Outcome Achievement Sets: describen consecuencias inusuales. Son conjunciones de
caracteristicas que describen consecuencias poco usuales. Son dtiles cuando se trata
de explicar una situacién andmala, y cuando se conoce la forma de una solucion pero

no se sabe como alcanzarla.

Cualquier caso puede tener varios conjuntos de caracteristicas conjuntivas asociadas al
mismo. Podria tener un conjunto para cada meta alcanzada en el curso del razonamiento del

€caso.

El sistema MEDIATOR de Simpson busca todos los caminos de indexacién posibles y
normalmente recupera miltiples casos. Después de la recuperacién de un caso, un
procedimiento heuristico tasa los casos recuperados de acuerdo su valoracion de similaridad
respecto al nuevo caso. Este procedimiento elimina primero todos los casos en los que no
sean idénticas las caracteristicas mds importantes con respecto al nuevo caso. Los casos
restantes se tasan segin sea el nimero de reconocimientos sobre un subconjunto
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(preseleccionado) de caracteristicas que se suponen las mds importantes. Si en este punto no
se pudiera tomar una decision, se seleccionard un caso segin un esquema de preferencias
prefijado. Al igual que MEDIATOR de Kolodner utiliza reconocimiento transformacional de
caracteristicas de casos a indices. Durante el proceso de valoracién del reconocimiento de las
caracteristicas, el nimero y tipo de tales transformaciones afectan a las tasas de similaridad.
Al igual que SHRINK y JULIA, hace uso de un procedimiento de indexacién secundario
basado en fallos durante la resolucién de problemas.

A diferencia de los otros sistemas, el sistema HIPO [ASH86; RIS88] de Ashley y Rissland
no se limita a seleccionar un tinico mejor caso, sino que selecciona todos los casos similares.
HIPO recupera todos los casos que se reconocen completamente (match) o parcialmente (near
match) €l nuevo caso en alguria dimensién. Los casos que tienen dimensiones en apoyo de
la posicidn que se estd argumentando y ninguna en contra se consideran como los 'most on
point’. La significancia de una dimension depende del contexto del argumento. El contexto

se caracteriza por los factores especificos de un caso y el papel que juega un caso en un
argumento.

Cuando se presenta una nueva situacién, HIPO construye un "registro de andlisis del caso’
que contiene los predicados factuales aplicables, las dimensiones aplicables, las dimensiones
near-miss, demandas potenciales, y casos relevantes de la base de casos. Con esta informacidn
HIPO construye una ’claim lattice’, que consiste en un 4rbol en el que se sitia como nodo
raiz la situacion actual del caso (current fact situation) junto con una lista de las dimensiones
aplicables y las reconocidas parcialmente. Estas ultimas son dimensiones en las que se
satisfacen la mayoria, pero no todos, los requisitos. Los hijos de este nodo raiz serdn casos
que comparten un subconjunto de las dimensiones del nodo rafz. Los casos que mis
dimensiones comparten con el nodo raiz estardn mds cerca de dicho nodo que aquellos que
tengan pocas dimensiones en comun. Los casos mop (most on point) son aquellos hijos
inmediatos al nodo raiz que no tienen near-miss dimensiones. Con toda esta informacion

HIPO compara y contrasta casos a tres niveles: hechos, justificaciones, y argumentos. A
nivel de hechos, se compara la situacién actual del caso con los casos importantes de la claim
lattice centrandose en los hechos importantes que comparten tal como indican las dimensiones
que tienen en comiin. De esta forma se construyen analogias entre la situacién actual del caso
y distintos casos de memoria. En el nivel de justificaciones, se comparan entre si casos
importantes utilizando la claim lattice para ver cual es el mejor precedente a la situacion en
estudio. Los casos se comparan en términos de: cudnto de importante son en relacién a la
situaci6n actual del caso (en que medida son mops), que utilidad tienen como argumento legal
en la situacién actual, y que utilidad potencial tendrian como argumento legal en la situacién
actual encontrando casos en favor de la postura contraria que puedan utilizarse para distinguir
mops. En el nivel de argumentos, se utilizan las claim lattices para evaluar los argumentos
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en favor de una proposicién, esencialmente mediante la comparacién de las relaciones de los

mop en favor y en contra.

El sistema CASEY de Koton utiliza un modelo causal predefinido para inferir la
importancia y la equivalencia de las caracteristicas. CASEY abstrae el estado patol6gico
subyacente (es un sistema de diagnosis médica) a partir de los sintomas actuales para realizar
el reconocimiento. Realmente se utilizan los estados de memoria (una combinacién de
sintomas) en lugar de utilizar los sintomas directamente.

Otra aproximacién importante es el sistema de contro! continuo de Lopeikina [LOP88].
Una vez recuperado un conjunto de casos candidatos, el ’selector’ los poda. Los casos
candidatos deben ajustarse perfectamente a las caracteristicas de indexacién cruciales para que
puedan ser recuperados. Las distinciones mds 'finas’, que permitirin reconocimientos
parciales, las hard el selector. La tarea del selector es la de realizar un ajuste mds fino entre
la situacion actual del problema y los casos candidatos y determinar el mds relevante.

¢En qué medida debe un sistema seleccionar un caso? un selector simple elegiria
riapidamente e imprecisamente, Yy dejaria que el procesamiento posterior rechazase las
elecciones pobres. Un selector mds sofisticado dedicaria mds recursos a intentar seleccionar
los mejores casos (aunque la decision final del caso esperaria el éxito del procesamiento
siguiente). Esta ultima aproximacidn, que es la que utiliza Lopeikina, es mds (til porque los
rechazos pueden dar lugar a acciones erréneas y a pérdidas de tiempo.

El proceso de seleccién implica dos pasos. Primero la evaluacién de la calidad del
matching. Y posteriormente una estimacion del éxito o fracaso. Durante la evaluacion de la
calidad del ajuste se buscan similaridades y diferencias y se valoran sus importancias. Existen
dos niveles de reconocimiento (matching):

A nivel de variable l6gica: significa que el caso que se reconoce habla de los mismos
conceptos que la definicién del problema. Se utiliza cuando el problema se compara
con caso genérico.

A nivel de valor: en este caso hay que filtrar los datos ruidosos utilizando un 'rango
de sensibilidad’, el cual define un matching para una caracteristica.

La importancia de un reconocimiento o de una diferencia se traduce por un peso, y €S
especifico para cada caso; una caracteristica puede ser crucial para unos casos ¢ irrelevante
para otros. Los pesos son determinados a priori.
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Las caracteristicas se organizan en tres categorias de importancia para cada caso:

No Importante: el no ser capaz de 'reconocer’ las caracteristicas de este grupo no
inhabilita para seleccionar el caso.

Importante: se compone de entradas que deben reconocerse para que el caso sea itil
para resolver el problema actual. Si se detecta alguna diferencia el "Modificador’
posee el conocimiento necesario para modificar el caso para que se ajuste a la
situacién actual.

Muy Importante: definen la aplicabilidad del caso. Si existiera alguna diferencia en
esta categoria el caso se rechazarfa. Estas caracteristicas se utilizan para construir
indices.

El proceso para asignar una caracteristica en una categoria de importancia se apoya en
ciertas consideraciones como la cantidad de trabajo que se necesitarfa para modificar el caso
para ajustarlo a la nueva situacion.

El Selector también considera lo apropiado de las consecuencias que se experimentaron
con el caso almacenado. Esta aproximacién favorece los casos que son probables que
conduzcan a los mejores resultados, e identifique qué casos importantes con resultados
desfavorables deben ser especialmente vigilados. La informacién contenida en el caso controla
la funcién de evaluacién de éxito. Esta informacién de consecuencias deseables serd utilizada
por el Monitor. Este se encarga del seguimiento de las acciones emprendidas.

El trabajo de Weber [WEB95] utiliza una funcién Fuzzy para evaluar la similaridad y
recuperar el mejor caso de memoria. La funcién fuzzy asigna etiquetas difusas a determinados
parametros del sistema. El algoritmo de recuperacién buscard entonces casos con etiquetas
iguales. Estos casos pre-recuperados serdn posteriormente filtrados mediante la aplicacion de
otra funcién difusa. El inconveniente, caracteristico de este tipo de légica, es que los
parametros de la funcién fuzzy deben definirse empiricamente, y todavia estdn en ello.

El dltimo sistema a comentar es OGRE de Donahue {DON89]. OGRE representa un caso
como un conjunto de factores, y cada factor con un conjunto de caracteristicas como nombre,
tipo, valor por defecto, el método de comparacién entre dos valores... Para determinar la
similaridad entre dos experiencias, examina cada factor comin a ambas experiencias, y las
compara de acuerdo al método especificado en el descriptor correspondiente del factor. OGRE
dispone de un conjunto de funciones genéricas de comparacién, o el experto puede disefiarse
su propia funcién de comparacion.

Después de determinar el valor de comparacién para dos valores de un factor, se ajusta
dicho valor mediante la aplicacién del peso del descriptor. El peso de un factor puede ser un
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niimero, lo que implica una manera directa de ajuste.

Ya que la importancia de un factor puede depender del contexto del caso, el peso puede
depender funcionalmente del valor de la comparacién. El valor definitivo devuelto después
de aplicar el peso del factor al resultado de la comparacién se denomina similaridad pesada
del factor. La similaridad total entre dos experiencias es la suma de la similaridad pesada del

factor de cada factor de los casos.

En la mayoria de los casos, los valores de los factores del caso se proporcionan por el
usuario, con las restricciones proporcionadas por el descriptor del factor. Sin embargo, en
algunos casos un factor puede necesitar obtener su valor de otros factores de la situacion (por
ejemplo;la densidad puede depender de los valores de masa y volumen). El experto en el
dominio puede expresar las interdependencias del valor del factor sobre otros factores
mediante la asignacion al descriptor del factor de una funcidn de valores computados.

Durante la recuperacion el sistema accede a los casos almacenados en la libreria, y calcula
una similaridad para cada experiencia respecto a la situacion nueva. Los casos se ordenan por
similaridad. y los resultados se presentan al usuario para que este los interprete.
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5 Adaptacién de casos

Una vez hemos seleccionado el caso que mejor refleja la situacidn actual se hace
necesaria la adaptacién de las caracteristicas del mismo a las circunstancias actuales. Este
proceso normaimente vendrd acompaiiado de dos efectos: primero se lanzara un procedimiento
de validacién de la adaptacién; y segundo puede que se tengan que hacer cambios sobre la
memoria para ajustarla a las situaciones actuales, ya que como sefiala Callan en [CAL91]
'normalmente se guardan demasiados casos, lo que nos conduce a resaltar la importancia de
los mecanismos de adaptacién y recuperacion’, o a realizar un analisis de la utilidad de los
episodios almacenados [FRA94].

A pesar de que las tareas de los sistemas CBR son muy variadas, el estudio de la
adaptacién de casos se ha centrado sobre tres tareas: planificacion, explicaciones, y diseiio.
Cada una de estas tareas tiene sus propios requisitos funcionales y métricas de evaluacidn,
y como resultado, cada una define su propio espacio de posibles técnicas de modificacién. Por
ejemplo, la planificacién tiene un alto componente de ejecucion sobre la linea de construccion
y ejecucién de un plan. Por tanto, la modificacién de planes no puede separarse ficilmente
de la ejecucién de planes. Las tareas de disefio, por otro lado, rara vez producen resultados
que se evaldan mediante la ejecucién. Esto significa que se debe utilizar alguna otra métrica
para poder decidir si una solucién de disefio puede aceptarse o rechazarse. De igual manera,
con las tareas de explicaciones, la modificacion de una explicacion debe conducirse mediante

una evaluacién de la bondad con la que la explicacidn actual encaja en el conjunto de
restricciones existente.

Las aproximaciones a la adaptacién también difieren en la dimensién del tipo de
conocimiento utilizado por el proceso de modificacion. Algunos sistemas utilizan un
conocimiento muy profundo de las dependencias en un plan o las reglas utilizadas para formar
una explicacién inicial, mientras que otros hacen uso de técnicas con un nivel mds superficial
para modificar sus casos.

Una tercera diferencia reside a nivel de la dependencia del dominio mismo. Por ejemplo,
en los trabajos de Hinrichs [HIN89; HIN91], las técnicas de modificacién poseen un dominio
de independencia para ellas, mientras que Kass [KAS89] y Goel [GOE89] utilizan técnicas
que estdn mds intimamente ligadas tanto a la tarea como al dominio. El trabajo de Converse
[CON89] refuerza la utilizacion de un conjunto inicial de reglas neutrales del dominio que
se incrementardn en el tiempo con las reglas del dominio aprendidas a partir de las
explicaciones de fallos en la expectativa. Collins [COL89] tiene una aproximacion diferente
en la que intenta construir transformaciones que optimizan planes sobre un conjunto de meta-
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metas validas en cualquier dominio. En definitiva, parece que un conocimiento detallado del
dominio no es imprescindible para hacer los ajustes, aunque los sistemas que mejor se

comportan son aquellos que contienen caracteristicas hibridas como el trabajo de Fuchs
[FUC95].

A pesar de todas estas diferencias, los distintos modelos de adaptacién difieren poco
conceptualmente. La mayoria se apoyan de una forma u otra en operaciones bésicas como la
sustitucion, eliminacién, concatenacion, etc..., aunque sobre operadores distintos (subplanes,
subdiseiios, XP’s, etc...).

No basta con saber en cada momento cual es el operador de modificacién que hay que
utilizar™ muchas veces se olvida que primero es necesario encotrar sobre qué porcién de
informacién se va a aplicar la modificacién. Es aqui, a la hora de encotrar diferencias
significativas entre dos casos para poder adaptarlas, donde fallan la mayoria de los algoritmos
que implementan la analogia derivacional como se expone en [BLU%4].

Mis recientemente, Leake [LEA94; LEA9S5] se vale de una aproximacién de CBR para
guiar al proceso de bisqueda de qué modificar, y que operador aplicar para la adaptacién de
casos. Mediante lo que denomina introspeccién busca en su base si existe un plan que le
permita adaptar la situacion actual, y en caso negativo construye uno nuevo utilizando reglas
genéricas de adaptacién para guiar la bisqueda. Su propuesta, sin embargo, presenta dos
inconvenientes, el primero es el de la validacién del plan que ha construido, y el segundo el
de verificar la causa de un fallo en la bisqueda (si es debida a un vacio en el conocimiento,
0 a un plan defectuoso. Aspecto este importante, ya que su estrategia consiste en almacenar
todo plan que construya, lo cual puede dar lugar a inconsistencias en el conocimiento que
almacena.

Las siguientes piginas resumen brevemente algunas de las aproximaciones anteriores.

5.1 Collins

Considera especialmente costoso disefiar un plan desde cero. Si se pudiera adaptar un
antiguo plan a una nueva situacion, se eliminarfan gran cantidad de los costes asociados con
la generacion de planes. Si este plan modificado también se almacena y ademds sirve para
mejorar los planes de una 'clase’ de situaciones, el planificador acceder al plan modificado
en todas esas situaciones, mientras se tenga un correcto mecanismo de indexacién. Collins
propone la existencia de un conjunto de reglas de transformacion independientes del dominio
para los planes.
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Si no existiera ningin problema para aplicar un plan, el planificador s6lo tendria que
aplicarlo; la adaptacién consistiria en la identificacién de un probiema en la aplicacion de un
plan, y realizar los cambios que eviten tal problema. Existen dos formas de copiar lo que se
ha hecho con un plan en otro. En una, se aislan la partes individuales del viejo plan que son
responsables del problema, y estas se eliminan o se reemplazan, mientras que la estructura
global del plan queda intacta. En la otra, se dejan intactos los médulos individuales del viejo
plan, pero se reorganizan en una estructura global diferente. En estos casos, la adaptacion de
planes implica una reorganizacién global, mds que el aislamiento y sustitucion de pasos
particulares. ;Cémo sabe el planificador que con una determinada reorganizacién se

conseguird la adaptacién deseada, sin tener que desechar la estructura original y replanificar
desde cero?

Considera que el modelo mas plausible para tal proceso implica un conjunto de reglas de
transformacién independientes del dominio, las cuales especifican que los planes que
reconozcan un patrén abstracto pueden transformarse de una manera determinada para
producir planes alternativos que rednan las mismas metas pero las ejecuten de distinta forma
respecto a algunos de los inconvenientes implicados en la eleccién el plan 6ptimo:

Una posible transformacién seria un tipo de factorizacion: elementos similares de
planes alternativos se mezclan, permitiendo que se ejecuten por anticipado a la
decisién entre las alternativas. Esto proporciona al planificador mds tiempo para poder
tomar una decisién, lo cual es normalmente una mejora. Esta ventaja tiene, sin
embargo, un inconveniente, contra la pérdida de habilidad para optimizar los pasos
combinados para la alternativa especifica que se utilizara.

Otra posible transformacién posible implica la modificacién de una cantidad hasta que
se ajuste al valor objetivo. Un plan que basado en un continuo seguimiento de una
cantidad se sustituye por uno que implica un seguimiento continuo, en la que el
planificador realiza una aproximacién inicial de como alterar la cantidad, ejecuta la
suposicién, observa lo lejos que quedo la suposicion, y realiza una nueva suposicion.
Esto libera al planificador de la necesidad de realizar un seguimiento continuo de la
situacién, lo cual usualmente es una ventaja. Por otra parte, se generan dos
inconvenientes posibles: Primero, una aproximacién puede sobrepasar la marca, lo cual
es una ventaja en situaciones donde es mucho mds costoso ajustar la cantidad en un
sentido que en el otro, por ejemplo, cuando se saca liquido de una botella; segundo,
no existe en el tiempo maximo que podrian tomar la aproximaciones sucesivas en el
peor de los casos, si las aproximaciones son pobres, cuando el seguimiento continuo
produciria el resultado en un nimero fijo y predecible de unidades de tiempo.

Otra aproximacién sustituye una toma de decisiones por otra que optimiza el nimero

de opciones abiertas. Esto es especialmente iitil a la hora de hacer frente a sucesos
inesperados.
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Otra posibilidad consiste en sustituir un plan para adquirir elementos de un recurso
basados en la identificacion de la categoria del recurso que se necesita, por uno que
ignora la categoria y optimiza la calidad total del recurso, dependiendo de un ajuste
entre la distribucién de recursos disponibles y la distribucion de las necesidades de
asegurar que todos los recursos se utilizan. El compromiso es entre ganancias a largo
plazo versus corto plazo. Siempre es mejor utilizar todos los recursos a corto plazo,
a largo plazo normalmente es mejor adquirir el mejor elemento disponible.

Collins ha identificado un conjunto de treinta de estas reglas, incluyendo otras que
implican la aplicacién de divide y vencerds, la implementacién de! tiempo compartido, y otras.
Muchas de estas reglas se corresponden con lo que se ha dado por llamar métodos débiles:
métodos de resolucion de problemas abstractos e independientes del dominio. La aplicacion
de una regla transforma el plan original en otro apoyandose en un método débil como
aproximaciones sucesivas o divide y venceras. Esto sugiere que las reglas de transformacion
de planes: sirven para aislar la estrategia de resolucién de problemas subyacente empleada en
un plan, de los métodos particulares utilizados para levar a cabo las submetas implicadas en
la tarea. Esto permite que el planificador adapte un plan mediante la alteracién de la estrategia
de resolucién en la que se apoya, a la vez que retiene, en la medida de lo posible, los
métodos especificos que utiliza. En contraste, la técnica para aislar y reemplazar los pasos del
plan deja la estrategia de resolucion intacta, mientras sustituye los métodos especificos.
Ambos métodos deben ser componentes de una teoria general de adaptacion de planes.

5.2 Hammond

El conocimiento experto es cuestion de dos tipos de niveles de informacién del dominio:
conocimiento de los problemas tipicos que suelen ocurrir y conocimiento de optimizaciones
particulares que se demostraron Gtiles en el pasado. Asociado con este tipo de conocimiento
de problemas y oportunidades estd la modificacion de planes que evitan el primero y explotan
el dltimo.

Estas modificaciones pueden realmente aprenderse de un conjunto més primitivo de
modificaciones y reparaciones. En particular, se aprenden cuando fallan las expectativas del
planificador. En el caso de aprender a anticipar y evitar problemas, estos fallos en las
expectativas se corresponden con los errores en la planificacién. En el caso de aprender
optimizaciones especificas, se corresponden con episodios del planificador reconociendo y
explotando oportunidades.

CHEF utiliza conocimiento de errores pasados para evitar cometer el mismo error en un
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nuevo contexto. Para evitar fallos, CHEF tiene que ser capar de anticiparlos, de darse cuenta
de que van a ocurrir para darle al RETRIEVER la meta de evitarlo. Este es el papel del
ANTICIPATOR, que tiene una base de conocimiento de fallos del CHEF.

La idea del ANTICIPATOR es la de predecir fallos sobre la base de caracteristicas
superficiales de una situacion que causé fallos similares en el pasado. (si mezclas esto y lo
otro entonces se estropea) Esta prediccién hay que anticiparla (para desptes encontrar un plan
que la resuelva). Por lo tanto, la memoria de CHEF se organiza en forma de una red de
nodos, de forma que se enlazan fallos pasados con las caracteristicas de las metas que las
predicen.

Una vez que CHEF recupera un plan pasado, lo tiene que modificar para satisfacer
cualquier meta que no cumpla todavia. Para hacer esto, CHEF posee una tabla de
modificaciones tipicas que indican como afiadir nuevas metas a los planes existentes. Estas
modificaciones son sustituciones, eliminaciones, concatenaciones, y mezclas de acciones y
argumentos del plan.

Sin embargo, cuando se preveen fallos, CHEF necesita hacer cambios que van mis alld
de las modificaciones independientes del dominio sugeridas. Estos son casos donde la
experiencia pasada ha demostrado que las modificaciones estdndar lievaron a fallos, y por lo
tanto se sugieren cambios especificos del dominio.

A la vez que anticipa el problema, también recupera la reparacién que utiliz6 para resolver
el problema en el caso anterior.

5.3 Hinrichs

Los procedimientos de adaptacion mas efectivos tienen tres consideraciones en cuenta:

1. La adaptacién debe incluir el aprendizaje mediante la reutilizacién de las inferencias.
Debe ser independiente del dominio.

3. El conocimiento que se utilice para adaptar los casos debe estar también disponible
para otros propdsitos.’

La primera consideracién se consigue normalmente agrupando inferencias en estrategias
y desarrollando un vocabulario de dichas estrategias. En el vocabulario las estrategias son

3> De la misma opinién es Callan en [CAL91].

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



66 Arquitectura de los Sistemas CBR

independientes del dominio(2) y pueden utilizarse tanto para adaptar los casos y recuperarlos
de las decisiones incorrectas(3).

Las funciones de la adaptacion son:

1. Facilitar la toma de decisiones en problemas infra-restrictivos (under-constrained, es
decir, generan demasiadas soluciones porque no S$€ han especificado un nimero
suficiente de restricciones) permitiendo que se reutilice un plan "casi correcto’ mas
que resolverlo desde el principio.

2. Resolver problemas sobre-rectrictivos mediante alternativas. En estos caso no hay
solucién por lo que el sistema cae en un estado inconsistente 0 posee una solucion
incompleta y no puede continuar.

3. Relajar las restricciones dandoles una prioridad (segin importancia o prioridad) y
relajando la menos importante.

4. Amplia el dominio del vocabulario disefiando nuevos componentes cOMO variaciones
de otros conocidos. Por ejemplo, crea situaciones nuevas eliminando caracteristicas
secundarias que violen alguna restriccion.

Para alcanzar estos objetivos se utilizan las siguientes estrategias

Biisqueda local. Cuando un valor viola una restriccion, se suele encontrar una alternativa
aceptable en las cercanias del espacio de bisqueda. En lugar de eliminar el valor y buscar
otro nuevo, se intenta buscar una especializacion y una generalizacién del valor que lo
satisfaga. Dos beneficios:

La jerarquia semdntica proporciona un espacio de busqueda limitado y bien definido en
ayuda del espacio de resolucion del problema que suele ser ilimitado y mal definido.
Si muchas decisiones subsiguientes dependen del valor previo, puede que no necesiten
retractarse si el nuevo valor es suficientemente similar.

Comparticién de Funciones. Cuando un problema es relativamente nuevo, la experiencia
podria sugerir una solucion cuya estructura es casi, aunque no lo suficiente, adecuada. En este
caso, el sistema de resolucién de problemas debe adaptar no s6lo los valores especificos, sino
también la estructura del problema. La comparticién de funciones es una estrategia que es
aplicable cuando las consideraciones econdmicas o estéticas recomiendan la utilizacién de un
dnico mecanismo o accién para servir diferentes funciones. Modifica la estructura de un
problema combinando aquellas variables que sean funcionalmente equivalentes. La
comparticién de funciones se implement6 en JULIA como un requisito que relaciona dos slots
o escenas tal que se elimina una si su funcién por defecto esta incluida en la otra.
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Divisién de Funciones. Cuando varias restricciones son conflictivas entre si, a veces es
posible dividirlas y resolverlas independientemente. La divisién de funciones incrementa el
nimero de variables en un problema para simplificar la satisfaccién de requisitos.

Asociado con esta estrategia estd el criterio para determinar cuando se puede dividir una
variable. Estos criterios caen en tres categorias.

. Naturaleza de la variable. La variable debe representar un conjunto de elementos se
forma que se pueda dividir en subgrupos.
Fuente de restricciones conflictivas. Las restricciones conflictivas deben derivar de
una caracteristica comuin, tal como las caracteristicas de un episodio.'
Independencia de las restricciones. Debe ser posible dividir las restricciones por
fuente de forma que cada particion pueda satisfacerse.

Cuando se verifican las restricciones, la variable puede dividirse en dos nuevas variables
que son entonces re-restringidas y resueltas independientemente.

Transformacién. La biisqueda local puede fallar en los problemas que sean menos rutinarios.
Entonces se puede tomar el valor inconsistente y transformario con la adici6n, eliminacion,
0 sustitucion de componentes.

5.4 Alex Kass

Construye un sistema de Explicaciones Basadas en la Adaptacién. Cuando un sistema
necesita una adaptacion, el sistema construye una a partir de una similar de un caso pasado,
adaptandola al nuevo contexto.

La base de casos se compone de explicaciones (XPs) que son las que adaptard el sistema.
Las XPs son redes de inferencia que parten de las anomalias que explican hasta las posibles
causas.

Las explicaciones pueden fallar de diferentes formas, y existen miltiples formas de
arreglar la mayoria de los fallos. Una estrategia para adaptar un XP es un algoritmo de
bisqueda de la base de conocimiento para encontrar substituciones, generalizaciones, 0
especificaciones que son necesarias para arreglar un tipo particular de fallo.

Los dos tipos de fallos principales son:
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fallos de plausibilidad: se corresponden con explicaciones que no tienen sentido porque
contradicen algunos aspectos del modelo del mundo (de la situacién actual). Es decir, a pesar
de que comparten ciertas similaridades superficiales, no son aplicables porque no tienen nada

que ver (las dos situaciones).

fallos de vaguedad: se corresponden con explicaciones que no estdn suficientemente
detalladas, no son suficientemente convincentes, 0 no contienen el tipo de informacion que
se ajusta a las necesidades del sisterna de explicacion. Faltaria informacion.

El corazén del proceso de adaptacion es una libreria de estrategias, cada una de las cuales
es un programa que es capaz de arreglar un tipo de fallos en la explicacion. Para cada uno
de los Tallos en la explicacién que controle el tweaker (el médulo que adapta las
explicaciones) existird un conjunto de estrategias aplicables. el tweaker tasa este conjunto
seglin haya sido la eficiencia de la estrategia en el pasado, de lo a menudo que haya
funcionado, y en qué medida estaria relacionada con el fallo a mano, y ejecuta las estrategias
en orden mejor el primero hasta que una produce una explicacion aceptable. Algunas de las
estrategias son las siguientes:

Sustituciones. Las sustituciones intentan arreglar problemas de plausibilidad mediante la
sustitucion del contenido de un slot en una de las creencias del XP errado con un componente
que tiene las mismas consecuencias causales (se sustituye uno de los slots subiendo por la
jerarquia del mismo, hasta encontrar las categorias a las que pertenece, y recorrer los enlaces
para encontrar las acciones asociadas con dichas categorias).

Normalmente, el tweaker se define por tres cosas: la parte del XP que modifica. el método
de bisqueda del conocimiento del domino necesario para hacer la modificacion, y un conjunto
de tests que deben ejecutarse sobre la modificacién para comprobar si tiene sentido. Algunas
sustituciones posibles son:

Reemplazar una vieja accién con una accién relacionada de cerca en la jerarquia de
acciones.

Reemplazar una vieja accion con una accién indexada como causante de uno de los
eventos en el XP.

Sustituir un viejo actor por uno que se sabe que tiene motivaciones nombradas en el XP
Sustituir un viejo actor con un actor relacionado con el viejo actor que pudiera haber
realizado la accidn.

Generalizaciones. Las generalizaciones arreglan fallos en la plausibilidad y fallos en la
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aplicacién produciendo una versién de una aplicacién que es aplicable a una mayor gama de
situaciones, con el coste de eliminar algunos de los detalles de la hipdtesis. Esto se puede
realizar de dos formas:

Generalizando componentes mediante la alteracion del contenido de algiin slot en una de
las creeencias del XP. Se diferencian de las sustituciones en que ellas intentan generalizar
los componentes no validos en lugar de buscar un alternativa. Ejemplos:

Generalizar viejas acciones para hacerlas compatibles con el nuevo actor.

Generalizar las restricciones en un actor para hacerlo compatible con el actor actual.

XPs simplificadores generalizan la estructura del xp haciendo cambios més globales que
los que simplemente alteran uno de los componentes. (como eliminar creencias
problematicas.

Especificaciones. Las especificaciones arreglan los problemas en la vaguedad encontrando
detalles a aftadir a una explicacién, haciéndola menos general, aunque mds rica en contenido
en informacién. Existen dos categorias:

Especificaciones de componentes que afiaden detalle a la explicacion haciendo mas
especifica la descripcién del valor de algiin slot. Ejemplos:

Especificar la descripcién del actor encontrando un actor que reconozca la descripcion
que se nombra en algiin lugar del XP o en la historia que se estd procesando.
Especificar la descripciéon de un actor encontrando un actor que reconozca la
descripcién que tiene las motivaciones descritas en el XP.

XP elaboradores afiaden detalle a una explicacion construyendo mds estructura. Estas
estrategias hacen cosas como afiadir enlaces causales entre creencias en la explicacion, o
afiadir explicaciones adicionales que apoyen alguna de las creencias, o una dos XP para
formar una explicacién mds completa. Ejemplos:

Afiadir a las conexiones causales entre dos creencias fusionandolas en otra XP que
explique como una puede causar la otra.

Explicar una decisién hecha con uno de los actores con la fusion en un explicacion
de porque serian mds importantes los buenos efectos de la decision para el actor que
para la mayoria.

Explicar una decisién hecha con uno de los actores mediante la fusion en una
explicacién de porque son menos importantes los malos efectos de la decisién para el
actor que para la mayoria.
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Explicar una decisién hecha por uno de los actores con la fusién en una explicacion
de porque el actor podria no haber conocido algiin mal efecto de la decision.

Un tema crucial en las teorfas de adaptacién es el de a que nivel de conocimiento
pertenece en el proceso de adaptacion. Algunos piensan que muy generales (pocas estrategias
independientes del domino, siendo poco eficientes), otros prefieren las adaptaciones
especificas del dominio (necesitan muchas). Las descritas en esta Gltima aproximacion son

intermedias.
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Capitulo II

Especificaciéon de la Arquitectura Funcional
propuesta

En este capitulo identificamos las principales lagunas que posee el 4rea a partir del estudio
detallado en el Capitulo anterior. Estas conclusiones serdn las que nos permitan especificar
la propuesta de una nueva arquitectura de un Sistema Basado en el Conocimiento, aunque
centrandorios dnicamente en su éspecificacion formal. Las principales decisiones de disefio
serdn justificadas en un capitulo posterior. La definicion del Sistema se realizard de manera
incremental, empezando por los componentes primitivos, y construyendo sobre estos las
definiciones mds complejas.

Como cualquier herramienta de desarrollo software, el Sistema se compone bésicamente
de un esquema de representacion y de un mecanismo de control que actda sobre él. Nosotros
proponemos un esquema hibrido de representacion del conocimiento compuesto por una
memoria episédica o base de casos, de un modelo conceptual jerdrquico, y por un modelo
causal del dominio. De esta manera, somos capaces de descomponer Y trabajar
independientemente con las distintas naturalezas de una unidad de informacién. El mecanismo
de control define los procedimientos que hacen que el sistema alcance una solucion. Estos
procedimientos consisten basicamente en la aplicacién de una cierta funcién de similaridad
sobre cada uno de los casos de la base para determinar el grado de afinidad de cada uno de
ellos con la situacién actual. Esta funcién de similaridad tendrd en cuenta la situacion
contextual de cada unidad de informacién del caso actual, accediendo a los distintos
elementos representacionales del Sistema para definir dicho contexto.
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1 Anaélisis critico y propuesta de
investigacion

En esta seccién trataremos de analizar los principales problemas que poseen las distintas
arquitecturas comentandas en el capitulo anterior desde un punto de vista globalizador,
buscando deficiencias o lagunas que afecten al campo de los CBR en general, para a partir
de ellos proponer un posible disefio alternativo de arquitectura. Seguiremos para esta discusion
la cronologia seguida en el capitulo I a la hora de discutir los distintos tdpicos
(representacién, recuperacion, etc..), aunque primero comentaremos algunas conclusiones que
consideramos importantes y que afectan a la globalidad del campo CBR.

Fata de fundamentacion Cognitiva

Los CBR, a diferencia de cualquier otro paradigma que se haya estudiado en el campo
de la Inteligencia Artificial, tratan de abordar procesos mentales complejos y a un nivel
superior de abstraccion a los otros modelos de resolucién de problemas usualmente utilizados.
Nos referimos al pensamiento analégico. Este entendido, no tanto en el sentido interdominio
(una experiencia en un dominio nos recuerda otra en otro dominio que no comparte
aparentemente ninguna caracteristica ‘superficial’) sino en el nivel episédico dentro de un
mismo dominio. La mayoria de los trabajos revisados estan relacionados con la analogia
intradominio, aunque algunos autores se han atrevido a la investigacién de analogias
semdnticamente distantes [HOF95]. Los principales problemas que surgen con este tltimo tipo
de analogia estdn relacionados con los algoritmos de recuperacion, al ser sélo posibles con
grandes bases de conocimiento multi-dominios en las que el tiempo necesario para hacer las
conexiones analégicas es siempre prohibitivo [WOL93].

La especificacién de cualquier modelo computacional que trate de emular el razonamiento
analégico debe venir fundamentada en alguna teoria cognitiva que guie y valide los resultados
experimentales. Gaines [GAI89] propuso una modelizacién de los distintos tipos de
conocimiento que intervienen en la resolucion de tareas expertas, la cual se ajusta
perfectamente a la problematica CBR. Identifica y distribuye los tipos de conocimiento en una
jerarquia en la que los niveles superiores se identifican con las estructuras de conocimiento
més complejas y los inferiores con las mds simples. Establece los mecanismos de
comunicacion que deben existir entre cada uno de los niveles de forma que se pueda producir
la adecuada transferencia de informacién. Un cierto nivel de la jerarquia es capaz de resolver
problemas més complejos que los que se pueden resolver en los niveles inferiores, utilizando
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para ello los recursos que su propia definicion le proporciona, mds los especificos de los
niveles inferiores. La propuesta de Gaines (figura 6) sitia a los sistemas CBR en el nivel 3
o computacional, dejando a los sistemas de produccion en el nivel inferior, y a la analogia
interdominios en el superior.

RAZONAMIENTO ANALOGICO INTERDOMINIO
4. COMPARATIVO =

RAZONAMIENTO BASADO EN MODELOS
3.COMPUTACIONAL |=.
===~ RAZONAMIENTO BASADO EN CASOS

2. BASADO EN REGLAS |~ gisTEMAS DE REGLAS

1. REFLEXIVO

Figura 6

Sin embargo, casi ningiin disefio CBR de los analizados tiene una fundamentamentacién
cognitiva suficientemente consistente. Y esta falta de base apunta como una de las principales
razones de sus limitaciones, dando lugar a arquitecturas complicadas artificiosamente. Por
ejemplo, a partir de la escala de conocimiento de Gaines se deduce que no es posible
desarrollar un sistema a un nivel superior si no se abordan las tareas de los niveles inferiores.
Esto se traduce en la coordinacién del sistema CBR (nivel 3) con un conocimiento causal del
dominio (nivel 2). Trabajos como el de Goodman [GOO89], la herramienta de desarrollo de
aplicaciones CBR CBR-Express y otros han no han tenido en cuenta este hecho y ello ha
conducido a sistemas extremadamente ingenuos. No s6lo eso, la jerarquia de Gaines también
nos indica que el nivel superior debe tener la iniciativa durante los procesos de resolucion,
y en ningiin caso a la inversa. En base a esta afirmacion, careceria de sentido el desarrollo
de un sistema CBR de apoyo a un mecanismo de razonamiento basado en reglas como han
desarrollado Koton con CASEY, o Golding [GOL91]. Parece mds razonable la postura
contraria, que el conocimiento causal proporcione justificaciones, o explicaciones sobre
determinadas decisiones del razonamiento. Asi lo hacen sistemas como CHEF de Hammond
[HAM91]. Tampoco suscribimos dotar de la misma entidad a ambas arquitecturas (reglas y
cbr) como en el trabajo de Rissland [RIS91]. Una cosa es que ambas estructuras cooperen y
se transmitan informacién de cara a obtener un funcionamiento mds eficaz, y otra es permitir
que sea la estructura mds simple (ej. regla) la que decida sobre la oportunidad y calidad de
la informacién que otra estructura m4s compleja (ej. cbr) le ofrece. Existen ciertos aspectos
del conocimiento que no pueden ser asimilados por la estructura de menor complejidad, lo
que conduciria a una pérdida de parte de la potencialidad de la de mayor riqueza.
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Carencia de criterios de rendimiento

Otro hecho significativo que resalta de este estudio es la gran variedad de propuestas
existentes en las que es dificil (por no decir imposible) encontrar un nexo u origen que las
relacione de alguna manera. Ademads, cada propuesta es normalmente defendida mediante una
implementacién sobre un dominio de conveniencia, y que usualmente es distinto de cualquier
otro dominio utilizado en otras aplicaciones. No pretendemos indicar que esto se realiza con
alguna mala idea para dificultar posibles tareas de validacion y contraste. Seria muy dificil
aprovechar una base de conocimiento desarrollada para un sistema sobre otra arquitectura,
debido a lo diferentes que pueden llegar a ser dichas arquitecturas y a los distintos requisitos
que imponen sobre el dominio que pretenden modelar. Y mucho mds dificil si no se cuenta
con la asistencia de un experto que permita 'refinar’ la transferencia de informacién de una
base a la otra. Este es un aspecto y un inconveniente muy importante cuando se pretende
validar y contrastar un trabajo investigador. Como apuntamos anteriormente, muy pocas
propuestas tienen alguna fundamentacién cognitiva, y esa serd posiblemente, junto con la
complejidad de la tareas que pretenden resolver, la causa de la divergencia de todas ellas. Tal
vez podramos citar un origen comin en aquellos trabajos que a nuestro entender son mds
profundos y estdn mejor fundamentados; este es Schank y su trabajo Dinamic Memory. A
theory of reminding in computers and people [SCH82], lo cual es consistente con el trabajo
comentado anteriormente de Gaines. Hoy por hoy, y a excepcién de algunas pocas
colaboraciones, parece que esta divergencia y esta disparidad de trabajos va a continuar, de
forma que serd muy dificil que, en a medio plazo, se alcance un cierto consenso sobre lo que
puede ser una normalizacion u homogeneizacién de los componentes y funcionamiento de los
sistemas CBR. '

Coordinacion con las metodologia de desarrollo de SBC

Finalmente, es necesario hacer constar un factor muy importante que si bien estaba en el
origen del desarrollo de estos sistemas, se ha ido marginando hasta que ya s6lo se nombra
en los articulos de promocién o introduccién de esta tecnologia. Nos referimos al proceso de
adquisicién del conocimiento previo al funcionamiento de cualquier sistema experto. En
origen, uno de los argumentos que se daban a favor de la tecnologia CBR era que minimizaba
el tradicional cuello de botella que representaba la adquisicién del conocimiento, ya que ’s6lo’
era necesario introducir casos en el sistema y el resto lo hacia el motor del sistema. Pero el
campo ha evolucionado, y hoy se desarrollan sistemas con unas exigencias altisimas a la hora
de identificar, adquirir, y codificar miltiples aspectos del conocimiento, que deben ocupar su
propio lugar dentro de la arquitectura en cuestién (ver por ejemplo la propuesta de Blau
[BLA91] con eventos, acciones, estados, interpretaciones, casos, planes, y conceptos; y cada
uno con sus correspondientes enlaces). Lejos de ser paradégico, este comportamiento es cada
vez mds usual en los sistemas que se estin desarrollando. Sin darnos cuenta estamos
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desarrollando sistemas tan complejos que serdn inviables, no porque no sean capaces de
abordar eficientemente la tarea. que se les asigna, sino porque no se han desarrollado
paralelamente las técnicas y las herramientas de Adquisicién del Conocimiento y de
formalizacién necesarias para poner en marcha una aplicacion de este tipo. Pensamos que las
nuevas arquitecturas que se propongan deben tener en cuenta estos hechos; es necesario
ajustarse a las restricciones que impone el estado actual de la adquisicién del conocimiento
a partir de un experto humano. En el mejor de los casos, es necesaria una primera
inicializacién de la base de conocimiento de forma que el sistema pueda evolucionar
posteriormente; pero no hay que olvidar que los algoritmos de "aprendizaje’ no hacen mds que
reorganizar el conocimiento que actualmente posee el sistema. Alin asi, se hace necesaria una
evolucioén de los métodos tradicionales de desarrollo de SBC, de forma que sean capaces de
abordar los nuevos problemas que esta nueva tecnologia les impone. La simple seleccion de
un buen conjunto de Situaciones a incluir en el sistema no es una tarea sencilla, y esa es una
responsabilidad que descansa hoy por hoy en el equipo formado por el Experto humano y el
Ingeniero del Conocimiento.

Después de realizar esta critica general al 4rea, tenemos que comprometernos en el
desarrollo de una propuesta que subsane los defectos anteriormente citados. A partir de este
momento vamos a realizar una breve revisién de cada uno de los topicos analizados, los
cuales servirdn de introduccién de las caracteristicas mds sobresalientes de la propuesta
realizada.

Como en cualquier aplicacién de IA, la representacion fija muchas de las decisiones de
disefio sobre el resto de la arquitectura, como la recuperacion de casos. 0 la valoracion de la
similaridad, y por consiguiente el rendimiento global del sistema. Por eso, debe ser objeto de
un especial andlisis a la hora de valorar las aportaciones realizadas hasta la fecha. En linea
con lo comentado anteriormente, no nos parecen acertadas las lineas que afrontan el problema
apoyéandose exclusivamente en una arquitectura CBR. No obstante son muy pocos los que han
optado por esa alternativa; la mayoria utilizan un esquema combinado ya sea con algin
espacio paralelo de conceptos, con un modelo parcial, o incluso con un sistema cooperante
del tipo Model-based. Consideramos esta alternativa es, en principio vélida, ya que permite
seguir las directrices de Schank en cuanto a los procesos de razonamiento analégico. Ademds
una arquitectura hibrida presenta una serie de ventajas adicionales como:

- La posibilidad de aprovechar el oportunismo haciendo recaer parte de la
responsabilidad sobre una estructura u otra

- La complementariedad de las estructuras implicadas minimizaran el efecto que pueda
tener una deficiencia en algiin aspecto de dichas estructuras. '
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- Se produce un ahorro cognitivo a la hora de modelizar el dominio.

Si bien estas ventajas pueden haber estado en la intencién de muchos de los autores, no
han afrontado el problema desde el dngulo correcto. O integran excesivamente distintos tipos
de conocimiento, o permiten demasiada iniciativa al paradigma de menor entidad. Dentro del
primer grupo tenemos trabajos que descomponen casos en una jerarquia conceptual, trabajos
que establecen una relacién directa entre reglas y casos concretos, o distribuyen los casos en
un grafo con una seméntica causal principalmente (XPs). Consideramos que una separacion
clara de cada formalismo representacional posee una serie de ventajas como son:

- Es posible definir los cometidos de cada componente.

- Las estructuras resultantes son mucho mas simples y sencillas de gestionar, lo cual
beneficia especialmente cualquier esfuerzo de desarrollo.

- El proceso de adquisicién del conocimiento puede ser mucho mds estructurado,
facilitdndose el proceso de transferencia de la informacion.

- Laconsistencia de cada estructura puede ser evaluada maés eficientemente. Y si se trata
de una de las estructuras tipicas de IA, seguramente existirin estudios sobre este
aspecto que puedan aplicarse.

- La validacién de completitud de cada mecanismo puede relajarse, siempre y cuando
se permitan modelos incompletos, y existan medidas de validacion del sistema
completo

- Pueden disefiarse algoritmos de coordinacién y control de las estructuras mas
modulares, y que no precisan del acceso a partes de las estructuras que no sean
necesarios.

La integracién de miiltiples estructuras exige de la especificacion de los mecanismos de
control, y de comunicacion entre ambas; la forma en que los mecanismos se complementaran
y bajo que condiciones; que tipo y en que formato se podrdn pasar informacion; a que partes
de qué estructura tendrd acceso cada una de ellas, etc..

La arquitectura propuesta opta por la coordinacién de tres estructuras: una base de casos,
un modelo causal, y una jerarquia de conceptos. Con esta propuesta de representacion es
posible disefiar un sistema que subsane las carencias anteriormente citadas. Partiendo de la
afirmacién realizada por Long [LON94] en el sentido de que una buena analogia es reflejo
de un argumento causal subyacente, nos decantamos por la inclusién de un modelo causal
porque, ademds, lo consideramos imprescindible si perseguimos ser coherente con los trabajos
de Schank y Carbonell. Es decir, permitir no solo reutilizar una solucién de un caso
previamente resuelto, sino el camino que se llevé para su resolucién. Ademds, pretendemos
mejorar las deficiencias del trabajo de Carbonell permitiendo la reutilizacion tanto de
segmentos de la resolucién, como de componentes de la solucién. Existen estudios que
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permiten la validacién de completitud y consistencia sobre sistemas de producciones [PER89]
que, dependiendo de lo restrictiva que sea la gramdtica del modelo, puede que sean aplicables
en este contexto. También hacemos uso de una jerarquia de conceptos se facilitar el
razonamiento analégico, y porque se ha demostrado suficientemente como una potente
estructura representacional, tanto en arquitecturas CBR, como de IA en general. Ademas,
como se especifica en [YAN93] la construccion de una jerarquia de conceptos puede
automatizarse, puede realizarse un proceso de inferencia mediante una ajuste parcial, y existen
maltiples técnicas desarrolladas para realizar agrupamientos conceptuales. Todo esto sin
perder de vista que es el sistema CBR el que debe llevar la iniciativa y el control de todo el
proceso de resolucion.

Esperamos que un sistema con las caracteristicas como el descrito permita representar un
amplio segmento del conocimiento en el dominio de la aplicacién. con un menor esfuerzo que
sisternas equivalente, tanto de ingenieria como representacional, gracias al grado en que las
estructuras se pueden complementar y a la posibilidad de definir y trabajar con modelos s6lo
parcialmente descritos.

En relacién con la recuperacién, los métodos mis complejos son aquellos que trabajan
sobre una estructura de casos distribuida jerdrquicamente, donde como se comento
anteriormente, cada nodo contiene tanto informacién estructural como causal. Esto conlleva
dos efectos en lo que al algoritmo de recuperacion se refiere: primero su complejidad es
mayor al tener que trabajar sobre estructuras de conocimiento mds complejas, teniendo el
propio algoritmo que separar las distintas naturalezas de la informacién que se mantiene en
dichas estructuras. Y en segundo lugar, aunque son algoritmos que son paralelizables, puede
que esa sea la tnica opcién si se quiere hacer funcionar sobre una base de casos
suficientemente grande.

Por otro lado tenemos a los autores que como Kopeikina {KOP88] consideran que el
método de recuperacion viene condicionado directamente por el dominio, lo cual hace a su
método poco aprovechable. En todo caso, un método de recuperacién debe venir condicionado
por la tarea que se espera que resuelva el sistema, pero no por la aplicacién concreta que se
desarrolla.

Y finalmente estdn los métodos dindmicos, los cuales se apoyan en una representacion
causal del sistema que justifique una determinada reestructuracion de la base de conocimiento
para facilitar la recuperacién mds eficiente en el futuro. Un esquema dindmico de
recuperacién no persigue realmente otra cosa que asimilar nuevas situaciones sin tener que
almacenar un nuevo caso completamente. Pensamos que antes de considerar formas de rehacer

una base de conocimiento, seria necesario demostrar que las estructuras de representacion son -
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las adecuadas para la tarea que deben cumplir, y no a la inversa, definir una estructura
representacional en base a las posibilidades que ofrece para su auto-reestructuracion.

Tratamos de evitar la polémica sobre si es mejor utilizar caracteristicas de bajo nivel o
de alto nivel (elaboradas) durante la recuperacién. Es evidente que ambos tipos de
caracteristicas deben participar en el proceso de recuperacién. Ademds, un proceso de
recuperacién debe utilizar toda la informacién disponible, y el problema no estd tanto en
decidir si utilizar o no caracteristicas de alto nivel, sino en como calcular la aportacién de
cada una. Asignar ’pesos’ que indiquen la importancia de cada atributo definido en el sistema
es una tarea altamente subjetiva, y que da lugar continuamente a inconsistencias en la base
que no son ficilmente detectables. Sea la asignacién de pesos ’manual’ mediante una
coordinacion entre el experto en el dominio y el ingeniero del conocimiento, o "automatica’
mediante algoritmos de induccién, no es, ni desde nuestro punto de vista, serd una forma
eficiente de asignar a cada unidad de conocimiento su peso especifico exacto. Ademds, el
problema no estd sélo en el método de ponderacidn, sino en como hacer que ese "factor’ de
importancia dependa del contexto en el que se desarrolla un episodio u otro. No pesa lo
mismo un atributo para una situacién que en otra. La solucion debe pasar, nuevamente, por
la definicién de unas relaciones entre distintas partes del conocimiento que premien, en
funcién de cada contexto, a cada unidad de informacion en su justa medida. Por ejemplo, un
concepto serd mds importante, cuanto més relacionado esté, en determinado momento, con
el resto de las estructuras de conocimiento.

Esta funcién debe venir facilitada por los enlaces adecuados entre las distintas partes del
conocimiento representado. La indexacién serd la encargada de proporcionar, en cada instante
el tipo de enlace necesario, siempre que este exista. Entonces, ponderar la importancia de un
tipo de enlace, si que puede ser una tarea mucho mds asequible (principalmente por el
reducido nimero que existe) que ponderar cada uno de los atributos del sistema. Sin embargo,
ningun autor tiene esta visién de la indexacién. Usualmente, la indexacién se utilizaba para
"extraer’ determinados aspectos de la informacién que estaban empaquetados en una estructura
muy compleja, como podria ser una relacién causal dentro de un XP. Desde el momento en
que se separan los distintos tipos de conocimiento en estructuras claramente diferenciadas,
estos tipos de indices dejan de tener sentido.

A la hora de medir la similaridad, usualmente se dispone de dos métodos: utilizar un test
booleano, o una funcién de scoring. El primero consiste en aplicar un test, que
tradicionalmente consistia en comprobar una semejanza causal entre el caso de entrada y los
de la base. Si se recuperaban demasiados, entonces era necesario completar la descripcion del
caso actual de alguna manera. El otro método consiste en calcular un valor de similaridad
para cada caso en memoria. Este valor se calcula mediante una suma de las aportaciones de
cada caracteristica que tienen en comun las situaciones de entrada y de memoria. La debilidad
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de ambos métodos es notable. El primero porque usualmente se recuperaban demasiados
casos, y se hacia necesario realizar test adicionales que filtraran o seleccionaran la lista
recuperada. El segundo, porque se apoyaba en un sistema de asignacion de pesos débil en
origen, como se coment$ anteriormente. Ademads, el sistema de scoring es mas coherente
desde el momento en que parece razonable reconocer que existen casos que son mds parecidos
que otros. De hecho, algunos autores combinan la primera aproximacion con alguna heuristica
que permita ’afinar’ el grado de similaridad entre dos situaciones.

En general, el proceso de recuperacion carece de un sistema de validacién de la solucién
recuperada. En el mejor de los casos esta validacion ser realiza mediante la ejecucion de una
serie de pruebas almacenadas en el caso recuperado, o comprobar la consistencia del modelo
causal del caso recuperado con los datos actuales. Pero esta informacion no siempre estd
disponible, o se utiliza para discriminar entre casos similares, por lo que deja de ser vélida
en esas situaciones. Aunque parezca extrafio, tampoco hay muchos sistemas que se arriesguen
a proporcionar miltiples soluciones a una entrada (adn cuando pudiera tener sentido, como
en las tareas de diagnosis o interpretacién). El problema es el mismo: ser capaz de definir el
estado en el que se encuentra la recuperacién en un momento determinado.

Nosotros consideramos que la definicién de una funcién de similaridad en base a la
ponderacién de una serie de indices mds que sobre pesos asignados a las caracteristicas
facilita el proceso de recuperacién, permitiendo la definicion de una serie de medidas para
la evaluacion del estado en el que se encuentra la recuperacién y la validacion del caso o los
casos que se proponen para su recuperacion. Desviar el centro de atencién desde el atributo
hacia el indice es esencial si queremos aprovechar dinimicamente la informacién que
proporciona cada una de las estructuras representacionales disponibles. La funcién de
similaridad es, de esta forma, capaz de recoger en cada momento el entorno que rodea a cada
una de las unidades de informaci6n que describen a la situacion actual. S6lo asf sera posible
valorar la aportacién de cada unidad de informacién en su justa medida. Ademads, para el
ajuste de esta funcion se podré utilizar un método por aproximaciones por gradiente, ya que
podemos suponer que existe una cierta relacién entre los distintos tipos de indices que
consideramos para la valoracién de la similaridad y por lo tanto es factible encontrar un
maximo local dada una aproximacién inicial, evitando asi los inconvenientes de los algoritmos
tradicionales de induccion.

En cuestién de adaptacién de casos, podriamos distinguir dos grandes grupos: por un lado
las adaptaciones estratégicas, que son independientes del dominio. Y por otro las tablas de
adaptaciones que si dependen de cada aplicacién en concreto. Las estratégicas son
insuficientes, por lo que normalmente van acompafiadas de conocimiento especifico del
dominio sobre el que se aplica el sistema. Las tablas de adaptaciones tienen el inconveniente
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de tener que especificar todas las transformaciones posibles para cada situacion, lo cual puede
ser una tarea inviable. Las estratégicas proporcionan un nivel de abstraccién mayor, de forma
que cada tipo de adaptacidn es capaz de cubrir miltiples situaciones. Al igual que ocurre con
la capacidad de evolucién, la definicion de una estrategia concreta de adaptacion no sera
posible hasta que el resto de la arquitectura del sistema haya demostrado su funcionalidad.
Sin embargo, deben especificarse las bases de un posible modelo de adaptacién. Asi,
consideramos que las operaciones estratégicas basicas de sustitucién, eliminacion, y adicién
pueden llevarse a cabo siempre y cuando el modelo causal tenga una capacidad de inferencia
plena. Esto, junto con la capacidad de especificar para cada meta las posibles repercusiones
mediante un lenguaje procedural simplificado a las expresiones usuales permitiria completar
unos mecanismos potentes de adaptacion.

Un dltimo aspecto que consideramos de crucial importancia es la Verificacién y
Validaciéon de los sistemas CBR. A pesar de que reconocemos la relevancia de estas
cuestiones no le hemos destinado ninguna seccién porque no existen apenas trabajos
representativos, y se podria decir que es una de las principales lagunas que posee esta drea.
Cuesta pensar que con la cantidad de sistemas distintos que existen no se haya destinado al
menos una pequefia parte del esfuerzo a validar el funcionamiento del sistema que se disefia
de una forma mas o menos formal. Ademds, en los pocos trabajos revisados bajo este epigrafe
no se tiene una idea clara del significado de estas tareas, o se atacan desde un punto de vista
incompleto. Asi, en [BARE89b] se llama ’evaluacién’ (vocablo que usualmente abarca los
procesos de verificacién y validacién) al célculo del rendimiento del sistema frente a distintas
condiciones de entrada (lo que en el mejor de los casos podria ser un proceso de validacion).
De igual forma, Santamaria [SAN94] estudia las variaciones en el rendimiento frente a
cambios en los pardmetros del sistema, lo cual no se puede incluir dentro de lo que es un
proceso de verificacion. Y Francis y Ram [FRA94] proponen una metodologia que sélo es
capaz de afrontar uno de los muchos problemas asociados con la verificacion: el ’utility
problem’, o la degradacién de la base de casos provocada por una asimilacién excesiva de
situaciones resueltas. Un proceso de verificacion debe evaluar el estado interno del sistema,
identificando qué problemas hay, y donde se encuentran. La validacion si es un proceso mds
genérico y que puede ser abordado con las técnicas que usualmente se usan en IA, como el
test de Turing, validacién confrontada, etc.’ Unicamente en [COH89] se proporcionan unas
directrices correctas sobre lo que debe ser un proceso de evaluacién, aunque no se aborda
ninguno para un sistema concreto. Algunas de ellas son:

- (Cudles son las métricas para evaluar el método?
- .Sobre qué modelos se asienta el sistema? ;estdn justificadas todas las decisiones de

® En [OKE93] y en [GUP91] se proporciona un amplio abanico de métodos de validacién que pueden
ser ttiles a la hora de evaluar este tipo de sistemas.
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disefio?
- (Aborda el sistema exactamente la tarea o segmento de tarea?
- ¢Por qué funciona el método (o no funciona)? ;son inherentes las limitaciones del

método, o simplemente no han sido todavia abordadas?

Nosotros pensamos que el propio sistema debe proporcionar los mecanismos para su
verificacion. La arquitectura que se plantee debe estar en condiciones de proporcionar un
conjunto de medidas acerca del estado interno de sus estructuras. Creemos que un sistema
como el que estamos empezando a describir posibilita dicho andlisis, y esperamos poder

demostrarlo a lo largo de la presente memoria.
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2 Elementos Representacionales

Hemos agrupado los elementos representacionales en tres grupos en funcién de la
estructura de alto nivel a la que pertenecen. Los elementos comunes (o que participan en las
tres estructuras representacionales) también forman su propio conjunto de descripciones. De
esta manera, organizamos los elementos que componen el esquema de representacion
atendiendo a si permiten describir la

Unidad de Informacién
Jerarquia Conceptual
Red Causal

Memoria de Casos

2.1 Unidad de Informacion

La Unidad de Informacién (U) constituye el nicleo sobre el que se asientan el resto de
elementos representacionales del Sistema. La Ul se define como aquella porcién de
conocimiento que permite describir una caracteristica del Dominio. En la terminologia usual
de desarrollo de software podria ser un objeto, o un concepto. No es el objetivo de este
capitulo discutir que es un concepto y que no, tarea que no es tan sencilla como parece. Para
eso estan las diversas metodologias software como puede ser la orientada a objetos de Booch
[BOOY4]. Booch defiende que un objeto debe poseer un estado, un comportamiento, y una
identidad. Y esos son los criterios que un ingeniero del software o del conocimiento podria
tomar para decidir si un determinado elemento del dominio merece ser modelizado como un
concepto.

Definicién 2.1  Un concepto en el sistema viene definido por un conjunto de atributos
que lo caracterizan. Los atributos son propiedades o cualidades que permitirdn distinguir entre
conceptos del dominio. Por ejemplo, podemos definir el concepto paciente en base a los
atributos de nombre, edad, sexo, ... Cada atributo, a su vez, vendra definido por una serie de
caracteristicas que lo definen, como puede ser el tipo del atributo. Un concepto puede venir
definido por un nimero arbitrario de atributos, aunque siempre debe poseer al menos uno que
es el atributo nombre del concepto, €l cual serd distinto para cada concepto definido en el
dominio.
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De esta forma, debemos definir en el Sistema dos conjuntos:

O: es el conjunto formado por todos los objetos (conceptos) del Sistema
A: es el conjunto formado por todos los atributos que definen cada elemento de O

De forma que existe una relacion h entre O y A. Esta relacion tiene la forma de
Vo,e O, 3Pc A, h(o) =P

Para poder definir el conjunto A, también serd preciso definir otro conjunto de
caracteristicas de los atributos (S) definiéndose una relacion i similar a la anterior desde A

asS: -~ -
Vae A, 3TcS, i(a)=T

A diferencia de los conjuntos anteriores, esta vez el conjunto S es un conjunto cerrado (con
un nimero finito de elementos), los cuales pasamos a definir.

Cada atributo en el Sistema, debe venir definido por:

Identificador. Consiste en una cadena de caracteres que permite identificar univocamente al
atributo.

Tipo. El cual puede tomar uno de los siguientes valores:
Numérico. (ej. edad = 29)
Cadena de Texto. (ej. nombre = Antonio Pérez)
Lista de Valores Legales. (¢j. color = Rojo, o Amarillo, o Azul)

Férmula. Valor a calcular mediante alguna expresion. (gj. trienios = afios / 3) siguiendo la
gramdtica BNF usual para expresiones: -
Ex=E+TIE-TIT
Tae=T*FIT/FIF
F:=(E) | constante | identificador

E = expresién; constante es una constante numérica o string, segin corresponda; y
identificador es la pareja (objeto, atributo).

Ademis, en funcién del tipo del atributo serd necesario definir las siguientes caracteristicas
adicionales:
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Limite Inferior. Para el tipo numérico.
Limite Superior. Para el tipo numérico
Valores Legales. Para el tipo Valores Legales

Ahora ya podemos definir con precisién lo que es una Unidad de Informacién.
Definicion 2.2 Una Ul es cada elemento o; € O, 0, ={a, 3, ..., 3,13, € A, 1 <n<IAl
} , donde uno de los a; debe ser el atributo por el que se puede hacer referencia al concepto

(nombre).

Ejemplo 2.1 Podriamos definir el objeto animal de la siguiente manera:

atributo definicion del atributo

nombre-del-objeto identificador: nombre-del-objeto
tipo: cadena de texto

nombre identificador: nombre
tipo: cadena de texto

sexo identificador: sexo
tipo: lista de valores
valores legales: macho, hembra

edad identificador: edad
tipo: numérico
limite inferior: 0
limite superior: 25

Definicion 2.3 Si O es el conjunto de todos los conceptos definidos en el Sistema, O

debe verificar la propiedad de consistencia, por la cual ninguno de los elementos de O pueden
compartir el identificador del concepto.

Ao, ={a,a,.,.alae A 1<n<lAl}, 0’ ={a,’,a,,...,a 13 € A, 1<n<IAl } e O,
tal que a, = a;’, donde j es el indice del atributo que representa el identificador del concepto.
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2.2 Modelo Conceptual

Definicién 2.4  Sea O el conjunto no vacio de los conceptos del Dominio. y P < OxO.
Entonces, una jerarquia conceptual J es el par (O, P), el cual es un grafo dirigido en O sin
ciclos ni lazos, donde O es el conjunto de vértices, y P es el conjunto de aristas. Denotaremos

la jerarquia de conceptos como J=(0,P).

Proporcionamos una estructura jerdrquica a la organizaci6n del modelo conceptual, de
forma que si existe un camino desde o; a o; diremos que o; €s descendiente de o;, 0 que o; es
antecesor de o, A pesar de que las relaciones definidas mediante el conjunto P son las
caracteristicas de los arboles, J no es un drbol al no ser conexo’. Nosotros contemplamos la
posibilidad de que un determinado concepto pueda tener varios antecesores, o que puedan
existir nodos aislados, o incluso varias constelaciones independientes de conceptos (bosques
en la terminologia de la teoria de grafos y arboles). Cualquiera de estos motivos rompe con

la definicién de grafo conexo.

Semanticamente, un concepto descendiente de otro debe compartir los atributos de sus
antecesores, a la vez que enriquece su definicion con alguna o algunas caracteristicas mds.
Tradicionalmente esta relacién ha sido denominada is-a por la comunidad investigadora en
Inteligencia Artificial, y tomando ese significado, nosotros tomamos COmo direccion de la

arista la que va desde el nodo hijo al nodo padre.
Ejemplo 2.2 La figura 7.a muestra una posible organizacion jerarquica de un grupo de

conceptos. El grafo de la figura 7.b no es valido por cuanto presenta un
ciclo.

3

a) b)

Figura 7

7 Un grafo es conexo cuando existe un unico camino entre cualquier pareja de vértices del grafo. Un
grafo es un arbol cuando es conexo y no contiene ciclos [GRI89: ABE90).
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Definicién 2.5  Diremos que existe un camino dirigido entre dos nodos de la jerarquia
0,, 0;si existe una sucesion de aristas (0, 0,), (0, 0,), ...,(0, 0;) € P que parten de o; y llegan
a o;,. Especificamos el camino como pc;

Definicién 2.6  El conjunto de antecesores del concepto o; (A(o;)) es el formado por
todos los nodos para los que hay un camino dirigido que parte desde o; y llega a dichos

nodos.
A(o) ={ o J13 pcy}

Definicién 2.7  La zona de influencia del concepto o, € J la forman el conjunto de
conceptos que pertenecen a los subérboles que tienen como nodos raiz a todos los antecesores
directos de o, 0, en el caso de que no existan antecesores de o, los nodos que pertenecen al
subdrbol que tiene como raiz al propio o;, excluyendo siempre al nodo o,.

Zo)={oeJldpclufoelldp,eP}ufoe J13p, e PAaIpe,) - {0}

Ejemplo 2.3 La figura 8 muestra cual seria la zona de influencia de un concepto que
perteneciera a la situacién actual

Figura 8
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2.3 Modelo Causal

En esta seccién se incluyen las definiciones relacionadas con la especificacion del modelo
causal del Dominio

Definicién 2.8  Definimos dos tipos de nodos en el modelo causal: nodos OR y nodos
AND. Un nodo OR del modelo causal se compone de dos expresiones relacionadas mediante
alguno de los operadores relacionales clésicos (=, <>, >, >=, <, <=), y tiene la forma
Objeto.propiedad operador-relacional Objeto.propiedad. Los operandos tienen la forma (o;,
a,), donde o, € O, a;€ 0. Ademds, 3, puede hacer referencia a un atributo que calcula su valor
mediante una férmula. En cualquier caso, debe existir una compatibilidad en el tipo del
resultado al que se evalta la pareja objeto.propiedad (numeérico o string).

Un nodo AND no tiene ningdn componente excepto el identificador de tipo AND.

Definicién 2.9  Si denotamos por N al conjunto de nodos causales, y L < P x P.
Entonces, una red causal D es el par (N, L), la cual es un grafo dirigido en N sin lazos, donde
N es el conjunto de vértices, y L es el conjunto de aristas. Denotaremos la red causal como
D= (N, L).

Dada una arista l;, que relaciona dos nodos n;, n;, decimos que el nodo n; es consecuencia
del nodo n,, y que el nodo n, es el antecedente y el n; el consecuente de la relacion ;. Para
cada nodo n, del grafo D, se define una lista de antecedentes formada por el conjunto de
nodos de N que comparten relacién con n; de la forma (n; n), y de igual manera

Ejemplo 2.4 La figura 9 muestra un segmento de una red causal. En ella se pueden
observar los dos tipos de nodos que pueden coexistir en la red. Los nodos
OR han sido editados para facilitar la legibilidad.

varios dias vomitando
animo apético

\;
e ackito \wspoa\adoonfonnedad ghstrica
/ sospechsa de gastrits
presenta vomitos \
sospecha de Ulcera

vémito cronico /

Figura 9

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Desarrollo de una Arquitectura CBR 89

Definicién 2.10  Dado el conjunto de nodos causales N, y el conjunto B formado por los
elementos légicos {verdadero, falso}. Definimos una relacién f: N — B, que por estar definida

para todos los elementos de N, es una funcidn. f la denominamos estado de verificacién del
nodo.

Si el nodo es de tipo OR, su valor resulta de sustituir cada pareja (o;, a,) que aparece en
el nodo por los valores reales que toma para el caso que se esté considerando, y
posteriormente evaluar la expresion relacional que contiene el nodo causal con los valores
sustituidos. Entonces, para un n,; € N y de tipo OR

- f(n) = verdadero sii se verifica la expresion que se define en n.
f(n) = falso cuando dicha expresién no se verifique.

Para determinar el estado de verificacion de un nodo de tipo AND, serad preciso evaluar
el conjunto de antecedentes del nodo AND. Diremos que f serd verdadero cuando todos los
nodos antecedentes del nodo AND tienen un estado de verificacion verdadero.

f(n;) = verdadero sii V (n;, n;) € L, f(n;) = verdadero
f(n,) = falso en otro caso

Definicién 2.11 Dado el conjunto de aristas L del grafo D = (N, L), y el conjunto B

formado por los elementos 16gicos {verdadero, falso}. Definimos una relacion g: L — B, que
por estar definida para todos los elementos de N, es una funcién. A g la denominamos estado
de verificacion de la relacion causal. Dado un |; = (n;, n;) € L, diremos que g(1;;) es verdadero
cuando se verifica simultdneamente que f(n;) y f(n;) son también verdaderos. Al igual que la
funcién f, g utiliza los valores almacenados en los casos para su evaluacion. Siempre nos
referiremos a g en relacién con el caso que le proporciona dichos valores.

Definicion 2.12 Los nodos AND presentan un comportamiento caracteristico que puede
ser modelado mediante una propiedad sobre dichos nodos. A diferencia de los nodos OR, un
nodo AND debe tener una lista de antecedentes y de consecuentes no nula.

Sean na = {n;, n,, ..., 0.} el conjunto de antecedentes y n, un nodo perteneciente al
conjunto de consecuentes del nodo AND n,. Entonces, decimos que existe una relacion causal

A esta propiedad la denominamos transitividad de la relacion AND.
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Si ahora g(n) = verdadero Vn, € na, y g(n,) = verdadero, entonces el estado de
verificacién de la relacién causal 1,, ., serd verdadero. Y reciprocamente, serd falso en
cualquier otro caso.

Definicién 2.13 Un nodo o, € J pertenece a la red causal D si alguna pareja (o;, )
aparece como operando en algiin nodo de D.

7.4 Memoria de Casos

Una memoria de casos se compone de una coleccion de episodios o casos resueltos. Cada
caso de memoria deberd hacer referencia a los objetos que utiliza, especificando valores
concretos para los atributos que utiliza. Ademds, un caso mencionard a determinados
conceptos que poseen una relevancia especial para su resolucion. Estos objetos se asocian
normalmente con hipdtesis parciales que se van generando durante la resolucién de un
problema determinado. Se corresponden las alternativas que se consideraron, y por €so se
suelen denominar conceptos "estreila’ o simplemente 'metas’. El conjunto de metas asociadas
CON Un caso CONCreto permiten reconstruir su traza derivacional, o lo que es lo mismo, el
camino que se siguié durante su resolucion. Las siguientes definiciones describen los
elementos que componen un caso de memoria.

Definicién 2.14  Una tripla es la tupla (o, a;, v,) donde o; € O, a € 0,y v, es uno de
los valores que puede recibir el atributo a; en el concepto o,. T es el conjunto de todas las
triplas que se pueden definir en el Sistema. Podemos definir multiples conjuntos T'C T tal
que dadas dos triplas cualquiera del conjunto T’ no coinciden simultidneamente en los dos
primeros componentes de la tupla. Es decir:

A (0, a, V), (07, 3, v) € T, tal que o, =0/, =", V&V
Al conjunto T° lo denominamos conjunto consistente en T
Definicion 2.15 Dos triplas (0;, 3, Vi), (0", 3, Vi) son equivalentes (=) si o, = 0/,

a = aj’, y h(vy, v) = verdadero. Donde la funcién h evalia la equivalencia sintactica de los
valores v, y v,'. La funcién h puede tomar los valores {verdadero, falso}, y debe tener en
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cuenta el tipo del atributo para el que estd evaluando su valor. No es 1o mismo comparar dos
valores numéricos que dos cadenas de texto. Las posibilidades de implementacion de la
funcién h para los valores numéricos pueden variar desde una rigidez total (los dos valores
deben ser iguales), pasando por la definicién de una ventana de flexibilidad que dependa del
rango de a;, hasta la asignacion de una expresion matemadtica a h en la que se tengan en

cuenta otra serie de factores semanticos (el concepto que se estd considerando o cualquier otra
caracteristica).

Ejemplo 2.5 Las gréficas de la figura 10 muestran algunas posiblidades de medir la
similaridad sintactica cuando el tipo del atributo es numérico. En a) la
funcién h sélo seréd verdadera si coinciden ambos niimeros; para la opcién

- b) se define una ventana (en funcién del rango de valores posible, por
ejemplo) y un valor v,’ sera equivalente a uno v, si estd a una distancia
menor que la definida por la ventana. La opcién mds compleja se
representa en la gréfica c). El valor de H lo calculard una funcién mas
compleja que dependa de v, y v,”.

oo __ —— 5 - |
F(VK)
0 | ] | ) L
min vk max min Vk max min max
a) b) c)
Figura 10

Definicién 2.16 Las metas incluyen en su especificacién tanto al concepto que permite
su definicién, como el motivo que justifica su verificacién para cada caso que la utiliza y en
la que se verifica. Es decir una meta m tendra dos partes: el identificador, y su justificacién
causal. Lo cual podemos denotar por m = (<o, a;>, n,) donde o; € O, a; es el atributo que
identifica al objeto, y n, € D U {null, J}. La justificaciéon de una meta puede ser el conjunto
vacio significando que dicha meta no encontré justificacion causal, y que por lo tanto, se trata
de una alternativa considerada y que no tuvo éxito. El valor 'null’ indica que no es necesaria
una justificacién causal para verificar dicha meta. M es el conjunto de todas las metas que
se pueden definir en el Sistema. Al igual que con las triplas, podemos definir conjuntos D’
en D, de manera que no coexistan dos metas con el mismo identificador:

A (<o, 3>, ), (<0, />, n’) € D’, tal que o, =0/, 3 =3, n&# n’
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Definicién 2.17 Un caso se compone obligatoriamente de una Unidad de Informacién
de identificacién (UTI), de un conjunto arbitrario no nulo de triplas, y de un conjunto de metas
con al menos un elemento. Podremos referirnos a un caso concreto de la base como ¢; = (UIL,
T,, M,), donde UII es una UT con caracteristicas especiales, T, « T, M; € M, donde T,y M,
son conjuntos consistentes en T y M respectivamente.

La UII es una unidad de informaci6n que contiene informacién de identificacién del caso,
y que tiene Unicamente un caracter documental. Puede contener informacién como un titulo,
categoria a la que pertenece, y una descripci6n en lenguaje natural de las caracteristicas del
caso. La definicion explicita de esta estructura de informacién dependera de cada aplicacion
y se deja a cargo del desarrollador. Debido a esta falta de estructuracion, esta informacion no

serd utilizada durante el proceso de resolucion.

Para cada meta (<o, 3>, n;) que pertenece al caso, existe una tripla asociada (o, a; , V,)
que también pertenece al caso. Cuando el caso es la situacién actual, nos referiremos a él
como Ca, y cuando se trate de un caso de la base ¢, (o Ci). Una tripla puede llegar a

pertenecer a un caso por varios caminos:

Especificando la tripla directamente en la definicidn del caso

Indirectamente cuando se trata de una tripla que calcula su valor evaluando la
expresién que se especifica en el campo ’férmula’ del atributo, el cual sélo
debe hacer referencia a informacioén que es conocida para el caso en cuestion.
Durante la ejecucion del Sistema, puede requerirse del usuario que proporcione
determinada informacién para enriquecer Ca.

Durante la ejecucién del Sistema, cada vez que se verifica una meta, la tripla
asociada esta se incluye en Ca con el valor que tenia en la situacién de
memoria de la que se toma la meta, o, si se trata de una férmula, con el valor
que resulte de la evaluacion de esa expresion.

Cualquier tripla o combinacion de ellas que pertenezcan a un caso de memoria pueden
constituir la informacién de solucidn del caso. Cada uno de estos segmentos de la solucién
debe codificarse también en el conjunto de metas del caso (aunque sea con valor de
justificacién null). Debe existir en cada caso al menos una tripla que represente a la solucion
del caso. Por eso, tanto el conjunto de triplas como de metas no pueden ser nulos.

Ejemplo 2.6 El caso que se muestra a continuacién pertenece al dominio de la
concesion de créditos personales. En él se pueden apreciar claramente las
tres partes de las que consta un caso: la identificacion, el conjunto de
triplas, y el de metas. Algunos atributos calcularan su valor mediante las
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férmulas que tendrdn asociados, como pueden ser la cuota mensual o el
margen de garantia. Otros tomaron su valor de los datos suministrados
por el usuario, y otros se infirieron durante la resolucién, como la
necesidad de aval.

Identificacién: - Aval
Id: c-14 - estado: verificada
Categoria: concedidos con aval - Solvencia
- estado: verificada
Triplas: - Estabilidad personal
- Préstamo - estado: verificada
- cantidad: 1.750.000 - Carrera profesional
- plazo: 24 meses - estado: verificada
- propésito: estudios
- estado: concedido Metas
- cuota: 85.820 ptas. *férmula - Aval, estado, nodocausal asociadoX
- Trabajo - Solvencia, estado, nodocausal asociadoY
- Contrato: true - Carrera profesional, estado, nodocausal asociadoZ
- Temporal: false - Estabilidad personal, estado,nodocausal asociadoV
- Salario: 225000 ptas. - Crédito, estado, null
- Ocupacién: Funcionario - Crédito, contribucién mensual, null
- Afos trabajando: 10
- Cliente
- edad: 45
- Casado: true
- Afios casado: 20
- Hijos: 1

- Propiedades: true

- casa propia: true

- Gastos: 130000 ptas.

- margen: cliente.gastos * 0.2

Definiciéon 2.18 Pertenencia a un Caso.

Una pareja (0, a;) pertenece a un caso si este tiene una tripla que nombra al mismo concepto
y al mismo atributo.

(0, a) € Ci, sii o€ J,a€ 0,y 3 3,v)eCi tqo =0y =9
Un concepto o; pertenece a un caso si existe una tripla perteneciente al caso que contiene

dicho concepto.
o€ Ci, sii 0,eJ,y 3(0/,,v)eCi tq.0,=0/
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Un nodo causal pertenece a un caso, si este Ginicamente contiene elementos que son conocidos
para el caso.

de Ci, siid,e D,V (0, 3) € d, 3(07, 9, V) € Citg.o;€ {0/} UA(0)ya=4
Una relacién de la red causal pertenece a un caso si el antecedente y el consecuente de la

relacion también pertenecen al caso.

;€ Ci, sii € L,d,deCi

Definicién 2.19 La unién de dos casos (Ci w Cj) da como resultado otro caso
compuesto por las triplas de Ci mds las de Cj que no coinciden simultdneamente en el objeto
y atributo con alguna de las de Ci. Cuando dos triplas coinciden en el objeto y atributo, se
tomard el valor de la tripla que pertenezca al primer operando de la operacién union.

CiuCi={(o,a,,V)E Cian(o/,a,v%)eC}-
{ (07,8, V)€ Cjil3(o,a,,vE Cino =0,a,=4a, }

De la expresion anterior es ficil deducir que esta operacién no es conmutativa.

Definicién 2.20 La interseccién de dos casos (Ci n Cj) produce un nuevo caso que
estard compuesto por las triplas de Ci que provocan un incremento positivo al calcular FS(Cj),
donde FS es la funcién que mide la similaridad entre la situacion Cjy Ci, y que sera definida

en una préxima seccion.
CinGCj={(o,a,,v) € Cil FS(Cor up. w0 0}
Al igual que la unién, la interseccion no es una operacién conmutativa.

Definicién 2.21 Una memoria de casos es un conjunto de situaciones C;. Denotamos a

una base de casos por la letra E.

Definicién 2.22 La estructura representacional del sistema que estamos especificando
es la tupla formada por la memoria de casos, la jerarquia conceptual, y el modelo causal: (E,
], D).
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3 Control

El objetivo del mecanismo de control del Sistema es el de alcanzar soluciones. Dada una
situacién de entrada Ca, enriquecer dicha descripcién con la solucién de la situacion, y si
fuera posible, indicar el camino que se debe seguir para resolver el problema. Este proceso
lo hemos descompuesto en dos partes:

Recuperacidon
Adaptacién

En la recuperacién seleccionamos el conjunto de situaciones que en principio son
candidatas a aportar su solucién. Utilizaremos una funcién de evaluacién de la similaridad
durante esta fase. Posteriormente serd necesario asimilar el camino de resolucion que se siguié
en cada una de las situaciones recuperadas. Un caso aportard su solucion si el conjunto de
metas que contiene son verificables con la informacién que representa a la situacion actual.
A este proceso lo denominamos adaptacién. Durante la adaptacion, la descripcion de Ca se
enriquecerd con nueva informacién, lo que puede modificar los indices de similaridad de los
casos de la base. O dicho de otra forma, bajo determinadas circunstancias pueden ser
necesarias multiples iteraciones sobre las fases de recuperacion y adaptacion. La figura 11
refleja este proceso.

Solucién

Figura 11

Esta seccién la hemos dividido en 2 apartados relacionados respectivamente con la
definicién de la funcién de similaridad, y con el proceso de resolucién de problemas.
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3.1 Funcion de Similaridad (FS)

La Funcién de evaluacién de la similaridad entre dos situaciones se define en base a 8
conjuntos que son los que definiremos a continuacion. Siempre nos referiremos a la situacion
actual como Ca, y a un caso de la base como Ci. Los conjuntos que utiliza la FS siempre
estardn asociados a los casos de la base.

Cada uno de estos conjuntos se utiliza para evaluar un aspecto concreto de la similaridad
entre las dos situaciones. Podemos clasificar estos aspectos en tres categorias segin debamos
utilizar la jerarquia de conceptos, la red causal, o la propia memoria de casos. Se trata de
descomponer cada UI presente en la situacion actual en distintas dimensiones, una por
naturaleza de la informacién que codifica.

Dentro de cada categoria distinguiremos dos tipos de conjuntos: aquellos que se encargan
de identificar un aspecto de forma directa (similaridad directa), y los que en ausencia de una
similaridad directa deben buscar fuentes alternativas de similaridad para evaluar la misma
caracteristica de la informacién (similaridad alternativa). Queremos resaltar que la similaridad
alternativa sélo tiene sentido cuando no existe una similaridad directa entre dos casos en
relacién con la dimensién que estdn evaluando.

De esta forma definiremos 8 conjuntos: los dos primeros se referirdn a la jerarquia de
conceptos, los 4 siguientes a la red causal, y los dos dltimos a la base de casos.

Definiciéon 3.1  El conjunto D1 es el conjunto formado por todos los conceptos de la
Jerarquia que pertenecen simultineamente a Ca y a Ci. O sea,

Dl={oelJloeCanoe Ci}

Ejemplo 3.1 Enla figura 12 se puede apreciar como el conjunto D1 estd compuesto por
los elementos comunes a ambas situaciones.
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| Cl | | Ca |
° a ‘ b ‘
i |
® O
D1 = {b}
(&)
Figura 12

Definicién 3.2 El conjunto D2 es el conjunto formado por todos los conceptos de la

jerarquia y de Ca que no pertenecen al conjunto D1 y que tienen una zona de influencia con
Ci no nula.

D2={o,€ Cal o ¢ DI A Qo) # {D}} donde Q es el conjunto de objetos de Ci
que pertenecen a la zona de influencia de o,.

Ejemplo 3.2 Ahora, para calcular el conjunto D2 es preciso calcular la zona de
influencia del concepto ‘a’. Como dicho conjunto no es nulo, ‘a” formara
parte de D2.

SaRE
® O
D2 = {a}

®)

Figura 13
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Definicién 3.3 D3 lo forman los conceptos que pertenecen a Ca, 0 sus antecesores, que
aparecen nombrados en algin nodo causal, y que también pertenecen a Ci o son alguno de

sus antecesores.

D3= {o,e Cal o € Ci,y ademds o; € D} v
{ 0, e Cal do; antecesor de o, y de cualquier o, € Ci, ¥ ademids o, € D}

Ejemplo 3.3 En el ejemplo de la figura 14, D3 es la interseccion de dos conjuntos: el de

los antecesores de ‘b’ y de ‘a’.

Jerarquia
Conceptual

D3 = {x}
Figura 14

Definicién 3.4 D4 son las relaciones de Ca que también se verifican en Ci.
D4=(];e Cal |je Ci, ng(ly)= verdadero tanto para Ca como para Ci}

Ejemplo 3.4 La figura 15 muestra una relacién causal que se verifica simultaneamente
para las situaciones Ca y Ci. Ese es precisamente el conjunto D4

{Ca, C}}
D4 ={I,,}

Figura 15
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Definicién 3.5 D5 estd compuesto por las relaciones que se verifican en Ca, cuyo

consecuente forma parte de alguna otra relacion que se verifica en Ci y que no pertenecen al
conjunto D4.

D5 ={ ;e Cal3d];e Ci, a g(l= verdadero para Ca A g(l;) = verdadero para Ci AT £k
A l; & D4}

Ejemplo 3.5 Si tenemos una relacién 1, que se verifica en Ca y otra 1, en Ci, ambas
estdn compartiendo las mismas consecuencias causales.

D5 = {i,;}

Figura 16

Definicién 3.6 D6 es el conjunto formado por las relaciones de Ca que se verifican,
cuyo consecuente es, a su vez, antecedente de una relacién que se verifica para Ci y que no
pertenecen al conjunto D4.

D6=(l; eCa | ], € Ci, A g(l;)= verdadero para Ca A g(l;)= verdadero para Ci A I; ¢ D4}

Ejemplo 3.6 En este ejemplo, se muestra como un nodo causal puede ser un nexo entre
dos relaciones, indicando, tal vez, un posible camino a explorar.

o {Ca} I {C) :
D5={_}

Figura 17
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Definicién 3.7 D7 lo forman las triplas que tienen en comun Ca y Ci.
D7 ={ (o, a, v,) € Ca | 3(o.’, 3", v,”) € Cin(o, 8, v,) = (o, a, v,)}

Ejemplo 3.7 Si Ca esta compuesto por las triplas:
(animal, edad, aduito)
(animal, raza, bulldog)
y Ci por:
(animal, edad, adulto)
(animal, color, gris)
entonces el conjunto D7 esta formado por la tripla (animal, edad, adulto)

Definicién 3.8 D8 lo forman las parejas (o, a) que tienen en comtin Ca 'y Ci que no

pertenecen a D7
D8 = { (0, 3) € Cal (o, a) € Cina (o, a) e D7}

Ejemplo 3.8 Si Ca esta compuesto por las triplas:
(animal, edad, adulto)
(animal, raza, bulldog)
y Ci por:
(animal, edad, cachorro)
(animal, color, gris)
entonces el conjunto D8 esta formado por la pareja (animal, edad)

De los conjuntos asi definidos, D1, D4 y D7 son los que se corresponden con la
valoracién de la similaridad directa; y D2, DS, D6 y D8 son los relacionados con la
similaridad alternativa. El conjunto D3 facilitard que aquellos conceptos que verifiquen su

definicién sean considerados como conceptos de especial relevancia.

Definiciéon 3.9 Sea CD el conjunto formado por {D1, D2, D3, D4, D5, D6, D7, D8}.
La funcién de similaridad FS se define como una aplicacion entre cada uno de los casos de

la base y Ca de la forma

anaria. Biblioteca Digital, 2004

ersidad de Las Palmas de Gran C:

© Unive



Desarrollo de una Arquitectura CBR 101

FS : E -~ Z* U {e}
8

c; =~ Z W, |D;|
7=1

donde c; € E, D;e CD, y los W; € Z* son pesos de ponderacién de cada una de
las dimensiones de la férmula. FS debe calcularse para todos los casos de la base cada vez
que se plantea un nuevo problema en el sistema. Asi, si declaramos P; como el cardinal de
D, podemos representar el valor de la funcién de similaridad en cada caso de memoria,
teniendo como entrada al sistema a la situacién Ca como: ‘

8
i FS(Cy) ¢y = }: W; Pi;
J=1

Los W, son pesos que nos permiten ajustar el funcionamiento de la funcién de similaridad,
y sus valores dependen del conocimiento que se tenga del dominio en cada momento. O dicho
de otra forma, los w; deben especificarse para cada aplicacién que se desarrolle con el
Sistema. En el capitulo III se desarrollan diversos aspectos relacionados con estos pesos.
Evidentemente, los pesos asociados con la similaridad alternativa deben ser menores que los
asociados con la directa. En caso contrario, podria darse la circunstancia de que un caso de
la base que coincida al 100% con Ca obtenga un valor de FS inferior a otro cualquiera de la
Base, lo cual claramente es un error.

3.2 Proceso de Resolucion

Podemos dividir el proceso de resolucion en dos componentes principales: el primero
construiria un conjunto de situaciones que, en principio pueden aportar su solucién. El
segundo trataria de incluir las metas que se verifican para cada uno de los casos recuperados
en la situacién actual. Comenzaremos definiendo cada uno de estos problemas por separado,
y seguiremos con una elaboracién completa del proceso de resolucion.

Definicién 3.10 EI conjunto de recuperacién es el formado por todos los casos de la
base cuya similaridad con la situacién actual les permite diferenciarse del resto de los casos
definidos en la memoria de situaciones. De una manera formal podemos escribir:

CR = { ¢,€ E I FS(c)cax > FS(€)cacix Vi # j, VX € O(c; - c) v (D} A FS(c)c, > UMS }
donde @ simboliza el conjunto de ’las partes de...’
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El primer término nos asegura que Ci no va a ser superado con la informacién que
comparte con los otros casos de la base, y es el mejor representante con esa informacién. El
segundo nos permite comprobar que la parte de la descripcién de Ca que tiene Ci es
significativa.

Definicién 3.11  Un caso de la base aporta su solucién a la situacion actual si pertenece
al conjunto de recuperacién y todas las metas que contiene se verifican para el caso actual.

c,€ E aporta su solucién, sii ¢;e CR A V(<o, a>,n,) € ¢; con n# (D}, la meta <o;, 3>
se puede verificar para Ca.

Algoritmo de Resolucion

Las anteriores definiciones las podemos integrar en un (nico proceso de funcionamiento
del Sistema. El comportamiento de este proceso puede variar sensiblemente en funcién de que
deseemos encontrar todas, o sélo una (la mejor) solucién. En principio, supongamos que
queremos encontrar todas las soluciones posibles con los datos de entrada.

0. Inicializar Ca = {Q}, leer datos del usuario

1. Si existen datos del usuario, Incluir en Ca los datos del usuario y elaboraciones que
puedan llevarse a cabo con esa informacién
Sino, Finalizar.

2. V¢ €E calcular FS(c;) y construir CR

3. Si CR = (@} leer mas datos del usuario, ir a 1

4. Sino

41 V¢ e CR comprobar si ¢ aporta su solucién a Ca
42 Si3 ¢ que aporte su solucién, leer datos del usuario, ira 1

Cuando s6lo se persigue una tinica solucién, el paso 4.1 debe sustituirse por:
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4.1 Mientras no exista una solucion y CR # {J} hacer
seleccionar el ¢; de mayor FS
comprobar si ¢; aporta solucién a Ca

Fin mientras

Comprobar que una determinada meta se verifica en la situacién actual no exige
necesariamente que se tenga que utilizar la misma justificacion causal que para el caso con
el que se estd trabajando. Existen otras alternativas que son las que se exponen al
descomponer dicha tarea:

1. V(<o, a>, n) € ¢
11 Comprobear si (<o, a>, n,) es verificable en Ca: (<o, a>, ) g Ca
1.2 Si es verificable, realizar sélo lo primero que se cumpla

a. Si (<o, a>, n,) se verifica en Ca, incluir la meta en Ca

b. Buscar el ¢, t.q. FS(c,) sea maximo, y 3(<o, a>, n,) € ¢, que se
verifique en Ca. Incluir esa meta en Ca

c. Buscar un n,”’ € D t.q. (<o, 3>, n,”) se verifique en Ca.

Incluir esa meta en Ca.
1.3 Si no es verificable o no se cumple alguna de las opciones anteriores,
incluir (<o, a>, @) en Ca, y eliminar ¢ de CR.

La ordenacién que se muestra para las alternativas del paso 1.2 permiten una convergencia
mds rdpida hacia la solucién al premiar a aquellas situaciones que tienen mds posibilidades
de aportar su solucion.
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Abreviaturas utilizadas en este capitulo

Unidad de Informacién

Ul
ull

Unidad de informacién

Unidad de informacién de identificacion
Concepto

Atributo

Valor de atributo

Jerarquia de conceptos

N T

Red Causal

@ ' Z0

Jerarquia de conceptos

Conjunto de aristas de la Jerarquia
Conjunto de antecesores

Zona de influencia del concepto

Red Causal

Nodos causales

Aristas causales

estado de verificacion del nodo causal
estado de verificacion de la relacion causal

Memoria de Casos

E
C

Control
FS

D1..D8
Cr

Memoria de casos
caso

Funcién de Similaridad
Conjuntos de la funcién de similaridad
Conjunto de Recuperacion
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Capitulo III

Diseno y Trabajo Experimental

En este capitulo se discutirdn las principales decisiones de disefio que se tomaron
durante la realizacién del trabajo experimental, y que dieron lugar a la descripcidn del Sistema
del capitulo anterior. Las hemos agrupado en distintas secciones las cuales se apoyan siempre
en las estructuras del capitulo anterior. Comenzaremos por las decisiones que implican
directamente a las estructuras de representacion y de inferencia; continuaremos con la funcién
de similaridad; con diversos aspectos acerca del funcionamiento del Sistema; con el ajuste de
la Funcion de Similaridad; y acabaremos comentando algunos aspectos acerca del rendimiento
global del sistema frente a distintas situaciones.

Contenidos

Representacién y Control
2. Funcidn de Similaridad
3. Descripcion de los mecanismos de funcionamiento
3.1 Recuperacién
3.2 Alternativas al Célculo del Umbral
3.3 Respuestas del Sistema
3.4 Guia al proceso de Recuperacion
4. Ajuste de la Funcion de Similaridad
4.1 Cilculo de los pesos de la funcion de similaridad
4.2 Minimizacién por gradiente
5. Autoconocimiento
5.1 Sistema bien definido
5.2 Parametros del Sistema
5.3 Interpretacién del estado de las estructuras representacionales
5.4 Interpretacion de los valores de los parimetros del sistema
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1 Representacién y Control

La arquitectura que se especificé en el tema 2 es fruto de una serie de decisiones que
serdn las que se expongan aqui. Muchas de esas decisiones tienen origen en el estudio
realizado sobre algunos de los sistemas que actualmente existen y que se expusieron en el
capitulo 1. Al final de dicho capitulo se comentaron algunas de las caracteristicas que este
sistema debe poseer, asi que no redundaremos nuevamente en su justificacion. Aqui nos
limitaremos a mostrar como articulamos los distintos aspectos del Sistema que alli se
introdujeron.

La propiedad fundamental de un sistema CBR es el razonamiento analégico. Este debe
ser capaz de inferir similaridades a partir de las caracteristicas que proporciona el usuario. Sin
embargo, en el capitulo 1 qued6 claro que estas caracteristicas son insuficientes para construir
un proceso analégico completo. Este debe trabajar a un nivel de abstraccion adecuado. No es
eficiente utilizar analogias con caracteristicas de bajo nivel solamente, ni es conveniente
trabajar con analogias demasiados abstractas que, debido a su generalidad, pierden su
capacidad de discriminacién. En cualquier caso, lo que parece necesario es, primero un
mecanismo de abstraccién de la informacién: este lo conseguimos mediante la organizacion
jerdrquica del modelo conceptual del dominio. Y en segundo lugar, una estructura que fije el
nivel de abstraccién adecuado a cada situacién. Evidentemente ni todas las abstracciones son
importantes, ni siempre una determinada abstraccion es igualmente determinante. Este nivel
lo fija el modelo causal del dominio que estd enlazado con el conceptual segin se ilustra en
la figura 18. Estos enlaces se pueden situar a cualquier nivel dentro de la escala de
abstraccion. La informacidn elaborada comin a dos situaciones podrd ser, como se muestra
en la figura, una relacién causal que en principio no nombra a alguno o a ninguno de los
conceptos de bajo nivel utilizados para describir a los dos casos.

El razonamiento analégico viene también enriquecido por la utilizacién de informacion
elaborada y que sigue siendo de un nivel de abstraccién al menos tan bajo como el dato que
describe una nueva situacién. Nos referimos a la utilizacién de la cercania entre dos
conceptos. Consideramos que la definicién de cercania proporcionada en el tema anterior
mejora la capacidad analégica del Sistema al proporcionar un mecanismo alternativo de
coincidencia entre dos situaciones. En cualquier caso, este es un aspecto secundario que puede
ayudar en la valoracién de la similaridad, pero que nunca podrd ser determinante debido a su
menor carga semadntica.
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Relacion Causal

Jerarquia
Conceptual

CASO X CASOY

A C
B D

Figura 18. Similaridad causal mediante la abstraccién de la
informacion.

Otro aspecto importante del razonamiento anal6gico es su capacidad de proporcionar
la importancia adecuada a cada factor en cada situacion. Consideramos que hemos
conseguido evitar la asignacién subjetiva de 'pesos’ a cada caracteristica definida en el
sisterna, ya sea un peso por caracteristica o uno por caracteristica dentro de cada caso. La
relevancia de un concepto para un caso determinado (un contexto) vendra determinada por
el nimero de enlaces que sea capaz de verificar por alguno de los siguientes medios:

por la conexién con otros conceptos de mayor nivel de abstraccion.

por la conexién con nodos causales, ya sea de forma directa, o indirecta por medio
de los conceptos de mayor nivel a los que estd asociado.

por la conexidn con conceptos cercanos segun la definicién dada en el capitulo
2.

por la utilizacién de definiciones de conceptos similares a las usadas en otras
situaciones

Teniendo en cuenta este conjunto de factores, se puede afirmar que en la valoracién
de cada concepto intervienen todas las estructuras de conocimiento del Sistema, dando lugar
a una valoracién que depende no sélo de la situacién actual sino también de la posicion que
ocupa el concepto en la teoria global del dominio.
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En relacién también a la importancia relativa de cada concepto, también es necesario
considerar la influencia que tiene un concepto definido para una situacién sobre otra con la
que comparte parte de la misma definicién. Esta influencia serd mds importante cuanto mas
lo sean los atributos que tienen en comun. Y viceversa: la pérdida del valor que aporta un
concepto definido para una situacién en otra situacién, serd mayor cuanto mayor sea la
importancia que tengan los atributos que no comparten ambas definiciones del concepto. De
esta forma se consigue otro efecto deseado: que la valoracion de la similaridad tenga en
cuenta distinciones contextuales como por ejemplo el valor concreto que recibe un
determinado atributo. Ademads, la valoracién de la similaridad entre dos definiciones de un
concepto toma una de ellas como referencia, en lugar de una definicién neutra proporcionada
por una estructura global al sistema, lo cual es un efecto positivo desde el momento que la
estructura de referencia la proporciona la situacidon actual, y por consiguiente, el
comportamiento del sistema serd distinto en funcién de la informacién de entrada.

Otras dos cuestiones fundamentales son la reutilizacién de caminos de resolucion, y
la de segmentos de casos. Ambas son la justificacion de la existencia de las meras. Las metas
son hipétesis parciales que se corresponden con puntos intermedios de decision, y que
normalmente deben estar justificadas mediante algin enlace de tipo causal. Que un caso pueda
ajustar su resolucion a la que siguié un caso almacenado refuerza la decisién de recuperacién
de dicho caso. Las trazas derivacionales se almacenan usualmente como conocimiento causal
local al caso. Nosotros proponemos unas estructuras globales de forma que se consiga una
mayor reutilizacién del conocimiento codificado, y se facilite la exploracién de caminos
alternativos cuando la traza propuesta por el caso recuperado no pueda seguirse a partir de
un determinado punto. Ademads, mejoramos la propuesta de analogia derivacional de Carbonell
al permitir continuar una determinada traza, una vez que se ha salvado un obsticulo como la
no verificacion de una meta, utilizando la misma justificacién que se usé en el caso
alternativo. Por ejemplo, si para un caso actual como el de la figura 19a, se recupera el casol,
la construccion de la nueva via de solucién puede proceder infiriendo la meta D con la misma
justificacién que proporciona el casol, aunque si el concepto C no tiene sentido en la nueva
situacion, tendrd que buscar una alternativa distinta a la que proporciona el casol para la meta
E (como por ejemplo F). Si se consigue verificar esta meta, las conclusiones a las que se
llegé con el casol seguirdn siendo vélidas para la situacién actual.

Sin embargo, esta situacion se complica cuando la justificacién de una meta es otra
meta. En la figura 19b se muestran dos casos de la base y la situacién actual, ademds de un
segmento de la red causal. Si para la situacién actual se recupera como primera opcion al
caso02, y no se pudiera justificar la meta E en base a F, habria que saltar al casol. Pero, como
la meta E se justifica en este caso en base a una meta precedente D, habria que dotar al
sistema causal de cierta capacidad de inferencia hacia atris, al menos, a la hora de verificar
las metas. Recordar que las metas son informacién que se deduce, y que usuaimente no es
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suministrada por el usuario. Asi es como resolvemos la insuficiencia de la propuesta de
Carbonell. Si no proporcionamos esta capacidad de inferencia backward, tendriamos que
intentar adaptar el casol desde el principio hasta llegar a la meta actual. Al proporcionar una
estructura causal global, ya es posible solventar este problema.

Conceptos CEIASQB1 C,D.E

Metas G .

Caso Actual
Conceptos A, B,C,D,E

a)
Caso 1 Caso 2
Conceptos A, B Conceptos A, B, F
Metas Q ,E Metas E

Caso Actual
Conceptos A, B

b)

Figura 19. Reutilizacion del camino de resolucion.

A la hora de seleccionar entre varios antecedentes candidatos a una meta,
contemplamos las siguientes posibilidades:

a. seleccionar uno al azar
b. seleccionar aquel que suponga un menor coste para el usuario (e.d. que utilice

informacién ya incluida en la situacién actual, frente a aquel que requiera de

nueva informacién)
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c. seleccionar el que proponga el caso de memoria mds cercano al caso actual que
incluya la meta en cuestién (excluyendo al caso guia actual)

Nosotros nos decidimos por la iltima opcién ya que esa politica puede implicar la
promocidn de una caso que no supera los criterios de seleccidn, a que sea solucién. Por
contra, cualquiera de las otras opciones puede premiar a casos que son irrelevantes para la
situacion actual, a la vez que impide que soluciones potencialmente factibles lleguen a serlo.

Ademis de las ventajas ya sefialadas, la decision de separar lo mds claramente posible
cada estructura de conocimiento se justifica también en un esfuerzo de facilitar las tareas del
ingeniero del conocimiento y del experto humano a la hora de desarrollar aplicaciones CBR.
Organizar el conocimiento utilizando estructuras simples y bien definidas evita ambigiiedades
a la vez que facilita la verificacién y validacién de la base de conocimiento. Reconocemos
que tener que especificar las hipdtesis parciales (o conceptos estrella) asociados con cada caso
va en contra de nuestra politica de simplicidad, pero no hemos encontrado otra alternativa si
queremos guiar el proceso de resolucién de problemas sin que se produzca una explosion
combinatoria, y sin dar demasiada autonomia al sistema causal.

Finalmente, creemos que la coordinacién entre las estructuras de conocimiento que
proponemos facilita el desarrollo de sistemas incrementalmente, de manera que no exige una
descripcidn exhaustiva de ninguno de los tres modelos para el que sistema funcione. Es mds,
siendo realista eso nunca podrd suceder, y creemos que los mecanismos que posee el sistema
le permite trabajar eficientemente mediante alternativas a los posibles vacios de conocimiento
en alguna de las estructuras del sistema. Esa es la tarea de la funcién de similaridad, que
comentaremos a continuacion.
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2 Funcién de Similaridad

La Funcién de Similaridad (FS) es el mecanismo de funcionamiento del sistema CBR.
Para que el Sistema alcance una solucién, la FS debe cortar’ el campo de descripcion de la
Base de Casos tomando al caso actual como referencia. Para llevar a cabo este corte
realizamos primero una transformacion en el sistema de representacidn. Transformamos un
sistema de referencia basado en el concepto como unidad de informacién hacia otro basado
en el enlace. Esta transformacion tiene las ventajas siguientes:

Simplificar la recuperacién al no tener que ponderar cada unas de las
caracteristicas definidas en el Sistema. La aportacién de cada caracteristica estard
distribuida por las distintas dimensiones en las que el conocimiento se distribuye.
Discriminar las distintas aportaciones semdanticas de cada caracteristica:
conceptual, causal, y contextual.

Facilitar el razonamiento analégico gracias a la utilizacién de dimensiones
alternativas a aspectos semdnticos concretos. De esta forma no se busca una
caracteristica alternativa, sino una unidad de informacién con las mismas
caracteristicas semdnticas.

Las ocho dimensiones de la FS definidas en el capitulo anterior se pueden clasificar
atendiendo al contenido semdntico que codifican en: conceptuales, causales, y contextuales.
Las primeras intentan reflejar coincidencias a nivel conceptual entre el caso actual y los casos
de la Base. Las causales buscan distintos tipos de relaciones en comuin entre dos situaciones;
y las contextuales buscan similaridades a nivel de descripciones de conceptos entre dos
situaciones.

Las dimensiones denominadas D1, y D2 son las pertenecientes al primer grupo. Al
igual que sucede con los otros grupos, una de las dimensiones registra similaridad directa, y
la otra alternativa. D1 no deja de ser una heuristica aunque es de sentido comun. Se trata de
responder a la cuestién: jqué se puede medir en una jerarquia cuando se dispone de una
estructura de casos formada (esencialmente) de conceptos?. Creemos que su razon de ser es
evidente. D2 busca alternativas cuando no se ha encontrado un enlace con las caracteristicas
de D1. En este punto se utiliza el significado de concepto cercano proporcionado en el
capitulo 2. Es de esperar que los conceptos conceptualmente similares compartan cierta zona
de influencia en la jerarquia. Si suponemos que el enlace que une dos conceptos es el tipico
es-un, dos hermanos en la jerarquia pertenecen al mismo conjunto, y ese es el significado de
D2: la pertenencia a una misma categoria conceptual.
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D3, D4, D5, y D6 son las dimensiones del grupo causal. Su cometido es el de evaluar
el grado de relevancia causal de un determinado conjunto de caracteristicas. Estas son las
caracteristicas del caso actual que aparecen en el modelo causal del dominio de la aplicacion.
La primera heuristica de este grupo pretende premiar a aquellos conceptos que intervienen en
el modelo causal. Existen unos conceptos que son mds importantes que otros, y una forma
de hacer esa distincién mds evidente consiste en premiar a los que aparecen en alguna
relacién causal frente a los que solo aparecen en la jerarquia y en el mejor de los casos, en
alguna de las situaciones de memoria. D4 es, sin duda, la heuristica de mds peso en el
sistema, ya que es la que proporciona una mayor carga semdntica. Con D4 se buscan
relaciones causales comunes entre la situacién actual y los casos de memoria. Idealmente dos
situaciones similares compartirdn gran parte de su cadena causal, pero esto no tiene por qué
suceder siempre, y por eso se hacen necesarios mecanismos alternativos de evaluacion de una
similaridad causal. El mds evidente consiste en buscar caminos alternativos a una relacion
cuando esta no se verifica por cualquier motivo. D5 proporciona una via alternativa para
alcanzar un mismo consecuente, lo cual es casi equivalente a una relacion directa. Y con D6
se exploran caminos que prolonguen la linea causal de razonamiento del caso actual. Con esta
heuristica se pretende guiar de forma inteligente la solicitud de informacién al usuario en el
caso de que la descripcion del caso actual estuviera incompleta. Solicitar informacion que
puede facilitar la expansién hacia delante de la cadena causal es una buena alternativa. Con
D6 se premia por anticipado a aquellas situaciones que verifican dichas relaciones.

El ultimo grupo de dimensiones lo constituyen las dos titimas heuristicas. Decimos
que son contextuales porque profundizan en la descripcién de los conceptos que dos
situaciones tienen en comin. Dos conceptos pertenecen al mismo dmbito cuando estdn
definidos utilizando los mismos descriptores (atributos y valores). D7 premia casos con este
tipo de coincidencia (concepto, atributo. y valor). Como alternativa existe D8, que no tiene
en cuenta el valor del atributo. Cuando lo Gnico que coincide es el nombre del concepto, no
es necesario incluir ninguna heuristica mis, al existir D1 que cubre esa posibilidad.

En definitiva, la valoracién de la similaridad entre dos situaciones se descompone en
una serie de aportaciones semanticas. Cada una de estas aportaciones se corresponde con
alguna de las tres naturalezas del conocimiento que el sistema es capaz de distinguir:
conceptual, causal, y contextual. Ademds se han articulado mecanismos alternativos de

valoracién de la similaridad que se ponen en marcha cuando no existe una similaridad
"directa’.

Realmente, estas dimensiones son el resuitado de pruebas empiricas. Como tal, la
funcién se podria clasificar dentro de los denominados métodos débiles. Sin embargo,
consideramos que estas dimensiones trabajan eficientemente en comin permitiendo extraer

© Universidad de Las Palmas de Gran Canaria. Biblioteca Digital, 2004



Desarrollo de una Arquitectura CBR 115

la informacion mds relevante que contiene el Sistema CBR en cada situacion.

Una ultima cuestidon a comentar acerca de la FS es el caso que se toma como
referencia cuando se evalia la FS. Existen dos opciones en esta interpretacion:

. La FS mide en qué medida estd incluido cada caso de memoria en la descripcion
actual (Ca).
2. En qué medida estd incluido Ca en cada caso de memoria

Para ilustrar estas dos opciones supongamos que tenemos los casos de memoria V, X, Y, y
Z. El caso actual es Ca, y el vocabulario de representacion es a, b, ¢, d, y e. Si cada caso
viene representado tal como se muestra en la tabla 1, observamos que los porcentajes que se
obtienen para cada opcién son significativamente distintos (tabla 2)

Ca A" X Y Z
a a a
b b b b
c c c c
d d
e
‘Tabla 1
Ca A" X Y Z
Valor Méximo' 30 | 20 | 20 | 30 | 40
Valor de coincidencia (match) 20 10 20 30
% match opcion 1 66 | 33 66 | 100
% match opcion 2 100 | 50 66 75
Tabla 2

Por ejemplo, con la opcion 1, el caso X tiene sélo un descriptor en comin (a) de los
tres que describen al Ca. Por lo tanto se corresponderia con un 33% como valor de la funcién
FS. En cambio, para la opcién dos necesitamos saber cual seria el valor méximo que podria
alcanzar cada caso de memoria’. La fila denominada valor mdximo de la tabla refleja este

! Por simplicidad en la exposicién. suponemos que cada descriptor aporta una puntuacién de 10 a la
FS

2 El valor maximo se obtiene cuando se consulta con un caso que es idéntico al de memoria.
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valor. Sumando las aportaciones de Ca en cada uno de los casos obtenemos el valor de
coincidencia, que en este caso es muy sencillo de calcular. La opcién 2 se calcula como el
porcentaje que representa el valor de coincidencia respecto al valor de coincidencia para cada
caso.

;Qué opcién es mejor? Como puede observarse la opcién dos posee un coste
computacional bastante superior a la opcién 1, ya que es necesario calcular el valor méaximo
para cada caso de memoria. Sin embargo esto no es demasiado problemadtico desde el
momento en que se puede calcular en el momento de incluir el caso en la base, y no en cada
consulta al Sistemna. Ademds, la opcién 1 puede dar lugar a ambigiiedades en la seleccion del
mejor caso, ya que por un lado impide evaluar la relevancia de la informacion que se
proporciona con Ca, y a la vez permite que no se tenga en cuenta informacion del caso de
memoria que podria ser vital. Esto se puede ilustrar con el siguiente ejemplo: si ahora
tenemos un nuevo caso de memoria W={a,b,c.e}, con la opcién 1 y con el Ca de la tabla 1
conseguiria un 100% de coincidencia, cuando realmente habria un conflicto con el caso Z que
también obtiene el 100% de coincidencia. Si tomamos la opcién dos ambos casos obtendrian
un 75%, pero al menos ese valor nos indica que existe un margen del 25% por estudiar.

Otro efecto no deseado que tiene la opcién 1 se produce cuando la descripcién de la
situacion Ca se mejora durante la consulta. El comportamiento de los casos de memoria se
puede ver reflejado con subidas o con bajadas del porcentaje de coincidencia. Si incluimos
e en Ca, el porcentaje de X aumenta al 50% mientras que baja el del resto de los casos. Con
la opcidn 2, sin embargo, cualquier adici6n a la descripcion de Ca sélo modificara al alza los
valores de coincidencias de los casos de memoria en el mejor de los casos. Esto facilita
significativamente las tareas de evaluacion de la solucién tal como veremos posteriormente.
También se consiguen mayores distinciones en la proporcion que alcanza cada caso de
memoria, al construirse el porcentaje en base a los valores maximos de cada caso, que se
supone que son distintos. Estas distinciones son las que nos permiten ’afinar’ el grado de
similaridad entre Ca y los casos de la base (Ci).
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3 Descripcion de los mecanismos de
funcionamiento

Las decisiones relacionadas con la operacién del Sistema han sido las mas complejas
y las que han sufrido una mayor evolucién desde la propuesta original. Nosotros consideramos
que desarroliar algunos de estos aspectos cronolégicamente permitird obtener una mejor
comprensién de las decisiones que finalmente se adoptaron.

El funcionamiento del sistema se puede organizar en varias fases: en la primera, se
evalia la FS con la informacién de la situacién actual respecto a todos los casos de la base.
Posteriormente, habrd que decidir si existe uno o mds episodios que puedan ser considerados
para su recuperacion. Y finalmente se tendra que comprobar la aplicabilidad de los casos

recuperados a la situacién actual mediante la asimilacion del camino de resolucién que se
sigui6 en dichas ocasiones.

Nuestro estudio se ha apoyado principalmente en la determinacién de las condiciones
necesarias para que un caso pueda ser recuperado. Cudndo podemos decir que una
determinada situacién es potencialmente la solucién, o una de las soluciones del Sistema.

3.1 Recuperacion

El objetivo del proceso de recuperacién es seleccionar un caso, el mejor caso. Para
ordenar la base de casos respecto a Ca tenemos la funcién de similaridad FS. Sin embargo
esto no es suficiente. El proceso de recuperacién no siempre tendrd éxito. Cuando la
informacién que describe a Ca sea irrelevante (como podria ser el nombre), o ambigua,
resultando en mds de un caso con puntuaciones muy similares, entonces no podemos
garantizar que el proceso de recuperacién ha seleccionado el caso adecuado.

Tradicionalmente, en sistemas de scoring como el que estamos proponiendo se ha
venido utilizando el concepto de umbral para delimitar el punto a partir del cual un caso pasa
a ser solucién. Este umbral es un pardmetro global al sistema y definido por el usuario. Por
ejemplo, situar un umbral al 80% significa que el sistema habrd alcanzado una solucion
cuando alguno de los casos de memoria haya superado ese nivel de similaridad respecto a Ca.
En sistemas con conocimiento causal, una solucién potencial se valida comprobando que Ca
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y el Ci correspondiente comparten las mismas caracteristicas causales (almacenadas en Ci),
o ejecutando una serie de pruebas sobre Ca que son caracteristicas de Ci. En el tema | ya se
han comentado estas aproximaciones, asi que no profundizaremos mds en ellas. Por los
motivos que alli apuntamos, estas posibilidades se nos antojan demasiado ingenuas y poco
realistas. Especialmente la de proponer un umbral global. Nuestra experiencia con la
herramienta CBR Express que utiliza esta politica no es satisfactoria. Incluso para pequeiios
prototipos, ajustar dicho nivel manualmente de manera eficiente es poco menos que imposible.
Normalmente es necesario fijar umbrales muy altos para reducir el riesgo de error, Esto
conduce a que habrén situaciones en que no se alcancen soluciones con unos descriptores que
se podrian considerar como aceptables, mientras que en otras ocasiones se recuperarian casos
que realmente no son la solucién adecuada.

C1 C2

Figura 20. Solape entre dos Casos de
memoria

Intuitivamente hablando, el umbral representa el punto a partir del cual se puede
garantizar que una determinada descripcion de entrada (Ca) es suficientemente similar a
alguno de los casos de memoria. Esta definicion no es restrictiva por cuanto acepta que mas
de un caso puedan pasar el corte. Profundizando un poco en este contexto, los descriptores
de un caso los podriamos descomponer entre aquella parte que es propia del caso, y la que
comparte con otros casos de la base. La figura 20 representa dos p051bles casos de memoria
mediante dos conjuntos de descriptores con una parte en comin. En principio, para que una
descripcién de entrada Ca de como resuitado alguno de esos casos de memoria, tendrd que
verificar estas dos restricciones:

- Que la cantidad de informacién que describe a Ca es suficientemente
representativa
(H
- Que la parte propia del caso Ci que estd en la descripcién Ca sea distinta del
conjunto vacio.
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Realmente ambas restricciones se podrian agrupar en s6lo una:

(2) - Que la descripcién de Ca incluya informacidn significativa de la parte propia de
Ci.

En la figura 21 se muestran dos posibilidades de descripcion del caso de entrada Ca.
En ambas situaciones, si el drea que ocupa Ca dentro de la parte propia de Cl es
suficientemente grande, diremos que C1 es un caso resultado de la recuperacién.

C1 C2 C1 c2

a) b)

Figura 21. Posiciones de la situacién actual respecto a los casos de
memoria.

Ademas de las comentadas anteriormente, otras alternativas para el cdlculo del umbral
pasan por establecer un mecanismo automatico de cdlculo. Si calculamos un umbral para cada
caso de memoria podriamos tomar como umbral del sistema un umbral medio, o el minimo,
o el mdximo. Si usamos el umbral minimo estaremos tomando una posicién de riesgo
permitiendo que se alcancen soluciones sin las suficientes garantias de calidad. Un umbral
mdximo es una posicion mucho mds conservadora, y uno medio tiene las ventajas (e
inconvenientes) de las otras dos opciones. Pero ya que es necesario calcular un umbral para
cada Ci, ;porqué no dejarlos y trabajar con ellos? El tinico motivo que justificaria un umbral
global seria un coste computacional excesivo en la gestion de umbrales individualizados, a
la vez que no se produjera una degradacion excesiva en el funcionamiento del sistema.
Consideramos que el coste de gestion de umbrales particulares para cada Ci no es
significativo, y que la degradacion del Sistema que pudiera dar lugar la utilizacién de un
umbral global como pudiera ser el medio, va a depender de la desviacién tipica en del umbral
medio. Desviaciones tipicas muy altas significa que nos podemos encontrar con umbrales muy
pequefios, y otros muy altos, con lo que obtenemos un Sistema que, o es demasiado
conservador, o demasiado arriesgado. Si usamos un umbral local a los Ci, el resultado de la
recuperacion ya no vendrd impuesto por el Ci de mayor valor de FS, sino por aquel que
supere significativamente su umbral. De esta forma podremos encontrarnos con
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configuraciones del vector solucion como la de la tabla 3, en la que el caso con mayor
proporcion de similaridad no representa realmente una solucién a Ca. En este ejemplo, el
tercer caso el dnico que ha superado el criterio para considerarlo como solucién. Esta
ordenacion es factible desde el momento que una descripcién de entrada Ca puede incluir
factores que pertenecen a mas de un caso de memoria. Esta situacién se representa

graficamente en la figura 22.

Ci Valor FS Umbral
U 83 85
v 82 86

Tabla 3

La utilizacién de un umbral particular para cada Ci representa un salto cualitativo en
la interpretacién de la similaridad entre dos situaciones. El grado de similaridad prop que
resulta de la aplicacién de la funcion de similaridad FS pasa a un segundo plano. El umbral
garantiza que por mucha informacidn que se proporcione a un caso, hasta que la calidad de
la informacion suministrada no garantice su pertenencia a la misma clase el caso Ci no podra
considerarse para su recuperacion. Esto se traduce en que muchas veces, hasta que no se
proporciona ese concepto "estrella’ o de especial relevancia para el caso de memoria, este no

consigue superar su umbral.

Figura 22. Miiltiples solapes entre los casos de
memoria y la situacién actual.
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Pretendemos, mediante la definicién de un umbral propio, que cada caso almacenado
en memoria tenga sus propios criterios para decidir si la descripcion del caso actual Ca le
permite distinguirse suficientemente del resto de los casos de la base. Un caso seleccionado
deberd posteriormente demostrar que realmente es aplicable a la nueva situacion aportando
su camino de resolucién sin que se quede ninguna meta sin verificar. En definitiva, lo que
hemos hecho es dividir el proceso de recuperacién en dos estados:

el primero busca en la base de casos aquellos que poseen caracteristicas propias
en comiin con la descripcion actual

Para los casos que verifiquen este criterio se intentard adoptar el camino que se
siguié cuando se resolvieron

La ordenacién del vector solucién vendrd determinada por la distancia entre el umbral
previsto para el Ci, 5/ el valor de similaridad prop. En definitiva, los casos ya no compiten
unos con otros por compartir mas descriptores con Ca, sino contra sus umbrales respectivos.
Este hecho nos obligard a realizar una interpretacién mds elaborada y mds realista del vector
solucion.

3.2 Alternativas al calculo del Umbral

Primera Aproximacion

La primera aproximacién al cdlculo del umbral trataria de sacar provecho de las dos
partes que identificamos anteriormente en la descripcién de un caso (1): la propia, y la
compartida o comin. Se podria decir que la zona en comin es la que permite centrar el
problema sobre cierta categoria de clases, mientras que la zona propia es la que proporciona
la especificidad necesaria para seleccionar una instancia concreta de una clase. Asi, ¢l umbral
del caso Ci se situaria en el valor que proporciona la zona comin con otros casos de la base.
Para los casos de la siguiente tabla

C1 C2
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La zona comiin se corresponderia a la zona sombreada (descriptores ¢ y d). El umbral
se situarfa en la suma de las aportaciones de ¢ y d. Sin embargo, esta propuesta no
suficientemente consistente porque dos zonas comunes pueden "pesar’’ distinto para dos casos,
como se muestra en la tabla 5.

Pesos' | C1 C2 C3

B W W

1al aJW

De esta manera, la zona comtn del caso C3 pesa menos respecto a Cl que C2. A
medida que se van incluyendo mds casos en la base, la zona comiin puede ir variando y
creciendo. El umbral para el caso Ci seria la mayor puntuacién que obtendria cualquier otro
caso de la base teniendo en cuenta sélo la zona comiin de Ci con el resto de los casos. Para
el ejemplo, el umbral de C1 seria 7 (FS(C2)¢, = 7).

Para se consistente con (2), el método debe garantizar que una descripcion de Ca que
dnicamente utilice descriptores comunes a més de un caso no permita que resulte alguno de
ellos ganador. Dados los casos descritos en la tabla 5, esto permitiria resolver situaciones
descritas con Ca={b,c,d} para Cl, o {je.c,} para C3. En el primer caso FS=9, y en el
segundo FS=8, lo cual supera en ambos casos el umbral establecido de 7.

Sin embargo, existen una serie de situaciones en la que este método no funciona tan
eficientemente. Supongamos ahora dos situaciones como las de las tabla 6. La situacion C1
. obtiene un umbral de 12 con la suma de las aportaciones de las caracteristicas que tiene en
comtn con el caso C2 (c,d.e). Podremos garantizar que el caso C1 es un buen caso a
recuperar cuando su puntuacién para un Ca determinado sea mayor de 12. Por ejemplo, para
un consuita Ca={a,b,c,d} FS=14 lo que es mayor que el umbral. Podriamos esperar que para
una consuita como Ca={a,b,c,e} también resulte el caso C1 como ganador. Sin embargo no
ocurre esto; a pesar de haber proporcionado toda la informacion caracteristica definida para
el caso Cl, este no va a ser recuperado porque no supera su umbral (FS(C1)=10). En

3 Los pesos representan la aportacion de cada descriptor a la FS para cada Ci. Por ejemplo, para un
Ca={a, b, ¢}, FS(C1) = 5.

% por simplicidad suponemos que los pesos se aplican por igual a las caracteristicas de todos los casos.
Esto no tiene ni mucho menos que ser asi. Cada descriptor de cada caso puede tener un peso especifico diferente
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principio, esta situacién podria justificarse alegando que la caracteristica d es especialmente
relevante y que no debe omitirse, a la vez que las caracteristicas propias de C1 no poseen
entidad suficiente. Pero con una base de casos con sélo esas dos situaciones ninguno de esos
motivos posee la suficiente consistencia.

Pesos C1 C2

1 e J

2 a k

3 b d

4 c c

5 d e
Umbrales 12 10

abla 6

Tampoco el método permite ser consistente con las afirmaciones de (1). Tomando
ahora como referencia a C2 en la tabla anterior. Para un Ca={a,c.d.,e} se obtiene una
FS(C2)=12, lo cual supera sobradamente su umbral de 10, a pesar de Ca sélo contiene
caracteristicas comunes con C1. Sin embargo, C1 no consigue superar su umbral (FS(C1)=12),
y C2 si. Este hecho nos permite darnos cuenta de una matizacién a lo apuntado en (1) y, por
lo tanto, en (2): esta situacién no puede, o no debe considerarse como un error. Desde el
momento en que estamos asumiendo que el sistema debe ser capaz de hacer frente a distintos
contextos, y de ahi viene el que posibilitemos que una misma caracteristica pueda aportar
valores distintos a casos distintos. En funcién de su relevancia a una situacién determinada,
una misma caracteristica pesard mas o menos. Desde este punto de vista, no es un disparate
ni mucho menos, pensar que una caracteristica, o mejor dicho un conjunto de caracteristicas
sean lo suficientemente relevantes para un caso determinado como para que este pueda
considerarse para el proceso de recuperacion. Esto debe ser asi, siempre y cuando el peso de
esas mismas caracteristicas en los otros casos de la base no sea también significativo. En este
caso, serd necesario buscar los apoyos necesarios para poder decantarnos por alguna de las
alternativas. Siendo realistas, situaciones en la que la zona propia de alglin caso sea nula
como se muestra en la figura 23 pueden ser posibles.

Si bien esto aclara nuestra vision de este ltimo caso particular, atin queda por resolver
el primer error que mostrabamos. La caracteristica que queda por incluir en C1, no es una
caracteristica distintiva que permita al caso C1 sobresalir. El caso C1 ya sobresale a C2 con
la informacién proporcionada. El descriptor d s6lo permitird hacer mayor esta diferencia.
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C1 c2

Q
Vi

C3

Figura 23. Casos con zona propia
nula (C1 y C3).

Segunda Aproximacién

Cualquier alternativa que se proponga debe pasar por relajar en la medida de lo
posible el método anteriormente comentado. Si asumimos que existen para cada caso de
memoria una serie de descriptores que son los que aportan la mayor cantidad de similaridad
a los casos, podemos hacer que sean estas caracteristicas las que controlen el cédlculo del
umbral. El método consiste en fijar el umbral al nivel de las principales caracteristicas del
caso en cuestion que hace que otro caso de la base le iguale o supere. El algoritmo se muestra
en la tabla 7, y en la tabla 8 se muestra una traza de este método.

Hacer Ca= Ck para el que se quiere calcular el umbral
Calcular FS(Ci) para todo i
Mientras max FS(Ci) corresponda al CK'y
queden caracteristicas por eliminar
Eliminar de Ck la caracteristica que menos aporta a FS
Fijar el umbral de Ci al iltimo max FS calculado

Tabla 7
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Pesos C1 C2

1 a ]

2 b d

3 c C

4 d k

5 e e
Ca=Cl 15 10
Ca = Cl-{a} 14 10
Ca = Cl-{a,b} 12 10
Ca = Cl-{a,b,c} 9 7
Ca = Cl-{a,b,c,d} S S

Umbral de C1 5
‘Tabla 8

En este ejemplo observamos como el valor de la FS va disminuyendo progresivamente
en ambas situaciones hasta llegar un punto en el que convergen. Esto se debe a que tienen
caracteristicas importantes en comuin. Sin duda se mejora el comportamiento frente al método
anterior al obtener un umbral mds bajo. Con aquel método, el umbral de C1 hubiera sido de
10 (la zona en comin). Este umbral le habria incapacitado para ser solucién frente a entradas
del tipo Ca={a,b,c,d} (FS=10). En cambio, con el nuevo umbral se hace mucho mads asequible
la recuperacion de este caso. Es interesante hacer notar que, en linea con lo comentado

anteriormente, existen una serie de combinaciones que hacen al caso C1 solucién aunque se
compongan tnicamente de descriptores compartidos (por ejemplo: {d,e}).

Este método impone una serie de restricciones sobre el esquema representacional del
sistema que no lo hace aplicable a cualquier sistema CBR:

Se parte de una base de conocimiento completa. En el sentido de que cualquier
modificacidn del contenido de alguna de las estructuras obligard a recalcular todos
los umbrales.

Los casos que componen la base son casos independientes; es decir, no se
presupone que la recuperacion va a implicar a una combinacion de casos, aunque
esto sea posible. Deben estar estructurados de forma que esto sea posible (que no
existan casos que estdn incluidos en otros, o que sean iguales)

Consecuencia de lo anterior, cada caso debe poseer al menos una caracteristica
distintiva respecto a cada uno de los otros casos de la base, aunque no la misma
con todos necesariamente.

Es posible realizar una normalizacién de los contenidos de los casos, es decir, una
ordenacidn de las aportaciones de cada descriptor del caso.
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Las condiciones a y d son computacionalmente muy costosas, aunque el trabajo
computacional se puede realizar durante la fase de entrenamiento del Sistema. Entonces,
aunque el cdlculo del umbral sea costoso y no se pueda realizar en tiempo real, se pueden
adoptar politicas de duplicidad de bases, o de trabajo en batch. Con la primera politica el
Sistema proporciona una versién de la base de conocimiento a los usuarios, la cual estd
totalmente verificada y validada. Cuando el Sistema aprende algo nuevo, y precise de una
reorganizacion o de cualquier cosa que implique el calculo de nuevos umbrales, el Sistema
trabaja con una copia de la Base de Conocimiento y mientras los cdlculos se realizan, los
usuarios siguen trabajando con la copia anterior. Una vez los cambios han sido asimilados,
la nueva base de conocimiento se pone a dispocisién de los usuarios. La segunda opcién
implica la utilizacién de los tiempos muertos (horas en la que nadie utiliza el sistema) para
reorgarizar la base de conocimiento. En cualquier caso, ambas politicas no son féciles de
implementar desde el momento en el que se puede "aprender’ mas rapido que lo que se tarda
en recalcular los nuevos umbrales.

Para hacernos una idea del coste que entrafa el cdlculo del umbral, vamos a hacer una
estimacién del nimero de consultas que serfan preciso realizar para una base con 50 casos,
donde cada caso viene descrito por una media de 30 descriptores. Para estas estimaciones
utilizaremos métodos no optimizados.

La normalizacion consiste en ordenar las aportaciones de cada caracteristica al caso.
Serdn necesarias tantas pruebas como caracteristicas para determinar cual de ellas es la que
menos aporta a la solucién. Una vez eliminada la que menos aporta se vuelve a ejecutar el
sisterna otras tantas veces como caracteristicas iniciales menos una. Asi podremos eliminar
la segunda. El proceso debe continuar tantas veces como caracteristicas queramos ordenar.
No es posible saber con una (nica ejecucion qué valor aporta cada descriptor al total porque
el orden en el que se introduce un descriptor en el caso influye en el valor que este puede
conseguir. Lo que permanece invariable es la suma total de aportaciones. Esta no depende del
orden en el que se define la informacion. Para el caso Cl de la tabla 8. serian necesarias las
ejecuciones que se muestran en la tabla siguiente:

Descriptores | n° de consultas
abcde 5
bcde 4
cde 3
de 2

‘Tabla 9
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Esta serie de niimeros se corresponde con la suma de los primeros n términos de una
sucesion de razén 1, cuyo término general es:

(3) Sum = n¥(n+1) /2

Para el ejemplo con el que estamos trabajando, teniendo en cuenta que la dltima ejecucién
no es necesaria, y que la base se compone de 50 casos:

Sum-normalizacién= ((30*31/2)-1)*50= 23.200 ejecuciones

Para calcular el umbral el proceso es casi el mismo. La tnica diferencia estd en que
podemos suponer que para cada caso no tendremos que llegar al nimero mdximo de
ejecuciones. Un nimero razonable de intentos se situaria en la mitad de caracteristicas por
término medio. Es decir, al termino general de (3) debemos restarle los n/2 primeros términos,
con lo que el nimero de ejecuciones es:

Sum-Umbralizaciéon= ((((30*31)/2) - ((i5*16)/2)) )* 50 = 17.250 ejecuciones

Si ahora suponemos que cada ejecucion supone 1sg. de cpu (tiempo mucho mas que
razonable), nos saldria un tiempo de ejecucién de aproximadamente 11 horas. Nos interesa
resaltar que las estimaciones que realizamos las hacemos poniéndonos en el peor caso. Por
ejemplo, la ejecucidn puede tardar 1sg. si se evaldan todos los casos de la base. Suponemos
que el algoritmo utiliza el mismo c6digo que el de una consulta normal, por lo que cualquier
dato de entrada se refleja sobre la puntuacién de cada caso de la base. Especializar este
algoritmo supondria una importante reduccién en el tiempo de ejecucién. De igual forma, una
media de umbralizacién que necesite la mitad de las caracteristicas del caso es una prediccion
muy pesimista. Nuestras pruebas indican que el solape de caracteristicas entre los casos es
bastante mayor. En definitiva, consideramos que este método de célculo del umbral es un
problema abordable, y asumible para cualquier base de conocimiento, siempre y cuando no
se le exija una respuesta en tiempo real. Entendiendo por tiempo real lo que tardaria en llegar
otra consulta al sistema.

Cuando utilizamos alguno de los métodos descritos para calcular el umbral debemos
ser conscientes del riesgo que estamos asumiendo. Dada una determinada descripcién de
entrada Ca, evaluar si existe algin caso con suficiente entidad para ser recuperado €s un
problema que depende del Ca en particular con el que estamos tratando, y no exclusivamente
de la configuracién de la base de conocimiento. La discusién acerca de la zona propia y zona
comiin entre los casos de la base reaimente carece de sentido si no se particulariza para una
descripci6n determinada. Como se mostré en la figura 23, lo mds probable es que ningin caso
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de la base tenga una zona propia absoluta. Un umbral que no se calcule teniendo en cuenta
este aspecto debe ser considerado, en el mejor de los casos como una aproximacion. Y como
sucede con todas las aproximaciones, existirdn situaciones en las que la medida falla. Para el
calculo del umbral nosotros hemos partido de una premisa: que las similaridades relevantes
entre dos situaciones se encuentran en los niveles de mayor aporte a la funcién de similaridad,
y que las similaridades a niveles inferiores son irrelevantes. Ahora tenemos que estudiar si
las situaciones en las que esta aproximacién falla son asumibles.

Pesos C1 C2 C3 C4 Cs

1 c c a J a

2 f a b k f

-3 a f c e g

4 g g d d h

5 k e e I b
Calculo Directo 0 5 5 0 0
MZC 10 10 8 9 9

apla 10

Partiendo de las situaciones presentadas en la tabla 10, obtenemos los umbrales que
se muestran en dicha tabla. Compardndolos con el método de la mdxima zona en comin
(figura 24), ahora son sensiblemente menores. Resaltan especialmente los umbrales cero de
los casos C1, C4, y C5. Un umbral cero significa que cualquier dato que coincida con la
descripcién del caso constituye una sefial suficiente para recomendar la recuperacion del
mismo. Esto se puede interpretar como un reconocimiento a los casos que tienen
caracteristicas distintivas en los niveles de mayor aportacién como la k para Cl, la [ para C4,
o la b para C5. Sin embargo, el método descuida las aportaciones de poco peso, pudiéndose
dar situaciones como las que se muestran a continuacion en las que descriptores que para un
caso tienen muy poco peso, y que incluso aportan mds informacion en otras situaciones, son
suficientes para recuperar dicho caso, a la vez que insuficientes para recuperar el caso donde
su aportacion es mayor:

Ca={e} => FS(C4)= 3, por lo que supera su umbral, y a la vez FS(C3)=5 pero
C3 no supera su umbral
Ca=({f} => FS(C5)= 2, por lo que supera su umbral, y a la vez FS(C2)=3 pero

C2 no supera su umbral

También se puede dar una circunstancia distinta, y €s que una misma combinacién
facilite la recuperacién de mds de uno de los casos de la base, como por ejemplo:
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Ca={c,f,g} => FS(Cl)= 7, por lo que supera su umbral, y a la vez FS(C2)=8 que
también supera su umbral

Esto no representa una situacién de error necesariamente. Solo indica que esos
descriptores tienen un nivel de relevancia aceptable para esos dos casos. Una determinada
descripcién de un caso debe ser capaz de recuperar todos aquellos casos que puntian desde
un punto hacia arriba. Este punto lo define el caso que verifique la prueba de recuperacién
con el menor umbral. En estos ejemplos, para la primera situacion el C4, para la segunda CS,
y para la tercera
prueba C1.

vewanrs Umbral

121

\\\\\}\\\\

(’—NU.DQ*‘?U“

T

\\\\\\I\\\\\

|
D

|
%}\\\\\\l\\\\

Q

cz2

!
|

Velar 2o F5 Umbral

129
"

e ~N

e
NN
|
g

[n} c2 [ ]
Casvs do Mermovia

Velorde F5 Umbral

127

I

T

!9‘\\\\\?\\\\\\
“\\\\\1\\\\\

T

|
ﬂ\\\\\\l\\\
SO

[

Figura 24.Resultados para distintas posibilidades de
célculo del umbral.



130 Disefio y Trabajo experimental

La debilidad de métodos como este, no puede superarse ni siquiera mediante la
combinacidén con otras variantes del método, como puede ser empezar a descartar desde el
descriptor mds significativo al de menos peso. Si bien, como muestra la figura 24 los
umbrales se acercan mds a los del método inicial (mdxima zona en comin), el método sigue
teniendo algunas de las mismas deficiencias de la otra versi6n: se pueden dar umbrales cero
(tabla 11). Ademds, a medida que se realizan mas combinaciones de distintas variantes del
método (empezar por caracteristicas de peso intermedio), los umbrales se aproximan mds a
los del método mzc, dejando a un lado la complejidad computacional, que entonces si que
seria inabordable. Al acercarse los pesos a los del mzc, nos damos cuenta que una de las
razones que nos motivaron a buscar métodos aiternativos de busqueda del umbral deja de
verificarse. Por ejemplo la situacién que se ilustraba mediante la tabla 6 vuelve a

reproducirse.

Pesos C1 C2

1 a C

2 b b

3 c f

4 d g

5 e e
Ca=_Cl1 15 8
Ca = Cl1-{e} 10 3
Ca = Cl-{d,e} 6 3
Ca =Cl-{c.d.e} 3 2
Ca =Cl-{b,c.d.e} 1 0

Umbral de C1 0

Tabla 11

La principal conclusién que sacamos de este estudio es que no es posible determinar
si un caso de memoria puede ser un buen candidato a la recuperacion, sin realizar un estudio
del contexto en el que se desarrolla la recuperacién. Esto es, como influye una descripcion
Ca en concreto sobre cada uno de los casos de la base. Lo que viene a significar tomar una
decisién para cada caso de memoria para cada combinacién posible de descriptores de
entrada. Esto evidentemente no es tabulable (hay tantas combinaciones distintas como el
factorial del nimero de descriptores distintos), y si lo fuera entonces no tendriamos problema
que resolver, y por lo tanto, debe realizarse en tiempo de ejecucion.
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Tercera Aproximacion

El método que fije el umbral debe buscar el punto a partir del cual se garantiza una
convergencia hacia el representante de la clase Ci. Es decir, que cualquier adicién en la
descripcién del caso Ca sélo sirva para consolidar la creencia de que el caso Ci es un
candidato a ser recuperado. Esto viene a significar, que si ampliamos la informacién que
describe a Ca con la informacién adecuada, la proporcion de similaridad del caso Ci aumenta.
En el peor de los casos, la adicidn de nueva informacién en la descripcién del caso Ca no
variard la proporcion de Ci (no puede disminuir).

Retomando el problema en su origen, dadas las dos situaciones de la tabla 6, para un
Ca=(a,b,c,d} el caso C1 debe ser claramente un caso ganador. Formulindolo de forma un
poco mds abstracta, el caso Ci debera ser recuperado cuando la informacién que le queda por
introducir en Ca no puede dar lugar a ninguna ambigiiedad respecto a Ci. Los descriptores
que pueden ser conflictivos son los que se comparten con otro caso de la base y que todavia
no pertenecen a la descripcion de Ca. En nuestro ejemplo, el conjunto de descriptores
conflictivos vendria dado por {e}. Para un Ca distinto, como {a,c}, el conjunto conflictivo de
C1 respecto a C2 para Ca seria {d}. Expresando esta idea mediante una inecuacion:

(4) FS(Ci)e, + (FS(Ci)j - FS(Ci)gjnca) > FS(Cj)eanci + (FS(Cj)ci - FS(Cf)cinca)
Donde:
FS(Ci)c, : es la puntuacion que obtiene Ci respecto a Ca
FS(Ci)g es la puntuacién que obtiene Ci cuando la entrada en Cj
FS(Ci)¢jncs: s la puntuacién que obtiene Ci cuando la entrada es la parte comiin entre
CjyCa

FS(Cj)cunci © s 1a puntuacion que obtiene Cj cuando la entrada es la parte comin entre
Ci y Ca. (equivalente a FS(Cj)cinc,)
FS(Cj)g - es la puntuacion que obtiene Cj cuando la entrada es Ci

La anterior expresién puede simplificarse:
(5) FS(Ci)¢, + (FS(Ci)g; - FS(Ci)gjnca) > FS(Cj)c;

Lo cual se puede leer como: la puntuacién que obtiene Ci mds lo que le falta de la
zona comun con Cj, debe ser mayor que la puntuacién que obtiene Cj por la zona comiin con
Ci. Es decir, Ci debe verificar que los descriptores que tiene en comin con Cj que todavia
no pertenecen a la descripcién de Ca, van a aportar suficiente informaciéon como para impedir
que la puntuacién que obtenga Cj con esos descriptores no sobrepase a la de Ci.

Esta férmula garantiza un funcionamiento correcto incluso con situaciones como la de
la figura 23, con Ca que incluyan al menos alguna caracteristica distintiva. Por ejemplo, con
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Ca={a,} la férmula seria:
4+(12-3)>12
con lo que el caso Cl podria ser seleccionado.

La siguiente tabla muestra el funcionamiento de esta férmula para algunas situaciones
de la tabla 10.

Ca | Caso Base | Caso Competidor | Férmula Respuesta
a,b C3 C5 3+(3-3)>6 Rechazado
a, b C3 C4 3+(9-0)>9 | Seleccionado
" led| o Cs 74(3-0)>6 | Seleccionado
ae C3 C2 6+(9-6)>8 | Seleccionado
a,e C3 C4 6+(9-5)>7 | Seleccionado
Tabla 12

En (5) lo que se representa realmente es una proyeccion. Indica cual puede ser el valor
final de la funcién de similaridad una vez se haya introducido el resto de descriptores en
comiin con el caso competidor. Por lo tanto, no es por si sola una prueba de recuperacién. No
sirve para decidir si con el estado actual de Ca el caso Ci es ya solucién. Tal vez pueda
apreciarse mejor este hecho con un ejempio. En la tabla 12 aparece en la fila correspondiente
al caso competidor C2 una respuesta de Seleccionado. En el campo ’Férmula’ se utiliza la
representacién de (5). Si en lugar de esta utilizamos la de (4), tendriamos:

6+09-6)>7+@8-7)

Donde los nimeros resaltados indican cual es la respuesta de los casos C3, y C2 para
una entrada de Ca, y CanC3 respectivamente. Es decir, que actualmente es mds similar el
caso C2 que el C3 para una entrada de Ca=({a, e}. La proyeccién por si misma no es capaz
de detectar este hecho. Podriamos ilustrarlo graficamente en la figura 25. En ella observamos
que actualmente es C3 quien estd por debajo de C2, aunque la proyeccién nos indica que C3
serd quien puede acabar por encima, aunque eso depende de como se complete la descripcion
de Ca. La situacién actual se podria interpretar como una situacion de ’informacion
insuficiente’; serfa necesario enriquecer Ca para decidir si seleccionar C3, u otro caso que
cumpla con las restricciones. En definitiva, necesitamos complementar (5) con una prueba
mas:

(6) FS(Ci)e, > FS(Cjlgnca  paratodoj <> i.
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O sea, que la puntuacién que obtiene Ci debe ser la mayor considerando sélo la parte de Ca
que estd en Ci.

Valor de la FS
10
8 A%
c2
6 /
4 W
2 c2 //
3
a o c Descriptor a incluir

- Figura 25. Evolucidn en la puntuacién de los casos. La superioridad
de un caso determinado sobre otro, puede ser sélo temporal.

Lo expuesto en (5) debe ser revisado para incluir las situaciones en las que la funcién
de similaridad proporciona mejores respuestas para un Cj con un subconjunto de la
informacién que ain queda por incluir y que tiene en comin con Ci. En la figura 26
mostramos dos situaciones en las que la posible secuencia de entrada de descriptores comunes
puede producir sucesivas alternativas en la valoracién de la similaridad (FS). Como (4) sélo
contempla una situacién terminal (cuando se ha introducido toda la informacién en comin
entre Ci y Cj) tenemos que redefinir dicha inecuacién:

(7 FS(Ci)eoox > FS(Cj)cincaux paratodo X, jy j<>i.
(8) X={d,.d:d € D d & Ca d € Cin Cj}
donde D es el dominio de descriptores del sistema

d; es un descriptor concreto
Esta expresién comprueba que para todos los conjuntos que se pueden formar con la

parte en comin entre Ci y Cj que no pertenece a Ca, la evaluacién de la funcion de
similaridad para Ci es mayor que para C;j.

Valorde la FS

12 =

10

8 o<}

8 (o]

4

. ez Vet
¥ ca

] iotor a inclui
a o . 4 Descriptor a incluir

Figura 26. Evolucién de la puntuacién de dos casos con miiltiples
alternativas durante la inclusién de los descriptores.
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Ahora estudiemos la situacién que se produce cuando utilizamos los casos de la tabla
13. Para un Ca={a)} el caso a recuperar serd el C4, porque verifica tanto (6) como (7). Sin
embargo, ;tiene sentido que recuperemos una situacion con una evidencia tan pobre como
parece ser esa? ;porqué se descarta al resto de los casos cuando la diferencia entre todos es
minima?. El concepto que se estd agrediendo en este ejemplo es el de la relevancia de la
informacién. ;Cudndo podemos decir que una cierta cantidad de informacion que describe una
situacién es significativa?. Nosotros hemos introducido el Umbral Minimo Significativo
(UMS). Este umbral marca el punto a partir del cual podemos decir que la puntuacion que
obtiene un caso Ci puede ser considerada como significativa

. Pesos | C1 C2 C3 C4
) 1 a a a b
2 c d e a
3 b J k 1
4
abla 13

Existe una diferencia cualitativa entre lo que significa el UMS y el umbral que hemos
estado comentando a lo largo de esta seccién. Aquel se utilizaba para decidir si el caso Ci era
solucién o no. Este nos indica si la cantidad de informaci6n que actualmente describe a Ci
es significativa. Utilizando un simil con la teoria de los Factores de Certeza, una funcién se
podia considerar verdadera cuando la confianza sobre la veracidad de dicha funcién superaba
el 20% del valor maximo. Por ejemplo, para la evaluacion de la funcién igual (=) se dice que
A =casa’ es verdadera, si el factor de certeza con el que el objeto A tiene asociado ese valor
es mayor del 20%.

Al igual que sucede con los factores de certeza, este valor debe ser fijado por el
sistema (o por el ingeniero del conocimiento o el experto) y no es posible determinarlo
automaticamente. Es un valor que depende de la aplicacion concreta que se estd desarrollando
y con un alto contenido de ’sentido comun’. A nosotros lo dnico que se nos ocurre es que el
20% de los factores de certeza podria ser una buena aproximacion inicial al UMS. Este valor
no puede ser demasiado bajo para evitar situaciones como la anteriormente descrita, y para
evitar tener que comprobar las otras dos condiciones con demasiados casos, lo cual como
veremos, tiene un coste computacional alto. Tampoco debe ser demasiado alto, ya que
perdemos la ventaja de las otras condiciones: anticiparse al umbral méximo en comun. En
definitiva, esta tltima condicién se podria especificar como:

9) FS(Ci)e, > UMS
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La siguiente tabla resume las condiciones que debe cumplir un caso de memoria para

que este pueda ser recuperado. En ella hemos agrupado las expresiones de (6) y (7) al incluir
el conjunto vacio en la definicién de X:

(]0) FS(CI)CauX > FS(Cj)CihCqu
X=(d,.d: d €D, d, & Ca, d, € Cin Cjju (D)J| que comparte con los otros casos de la

Ci no va a ser superado con la informacién

base, y es el mejor representante con esa
informacién

FS(Ci),, > UMS La parte de la descripcién de Ca que tiene

Ci es significativa

Costes-

Tabla 14

Si bien el andlisis de la segunda expresion es trivial (9), no lo es tanto el estudio de
la primera (10). Para la expresién (9) no es necesario realizar ningiin cdlculo adicional sobre
la base de conocimiento; sélo hay que ejecutar la comparacién y preseleccionar el conjunto
de casos de memoria que la verifiquen.

Mucho mds complejo es el andlisis de la expresién (10). Descomponiendo las
dificultades, tenemos que calcular los posibles CinCa, y CkUX:

CkuX:

La unién entre dos conjuntos de descriptores debe tener en cuenta que a
pesar de que un descriptor se define como una tripla de valores, a estos
efectos dos descriptores serdn iguales si nombran al mismo concepto y
atributo. La re-evaluacién de la FS para el nuevo conjunto no puede
limitarse a una suma de las aportaciones de los nuevos componentes, ya que

es necesario descontar primero las aportaciones que recibian por similaridad -

alternativa cada uno de ellos (por ejemplo, la ausencia de un descriptor d,
era parcialmente cubierta por otro descriptor d; que si pertenecia al conjunto
de Ck). Por otro lado, las particularidades del Sistema que estamos
proponiendo posibilitan comportamientos como el de la figura 26, lo que
significa que es necesario calcular y evaluar cada uno de los posibles
conjuntos X. El coste del célculo del conjunto vendrd determinado por el
nimero de descriptores que verifican la definicion de X. El nimero de
conjuntos que se pueden construir a partir de X se calcula como:

k

k!
E n! (k-n)!

n=0

donde k es el mimero de descriptores del conjunto X.
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CinCa:

En principio, para cada conjunto de X es necesario re-evaluar la funcion de
similaridad (FS), ya que no podemos predecir la aportacion combinada de
un conjunto de descriptores a partir de las puntuaciones individuales
(individualmente pueden ser mayores para el caso Ci, pero combinadamente
ser mayores para el caso Cj). Para bases de casos grandes, y para casos
descritos a su vez con un gran conjunto de descriptores esta prueba puede
degradar sensiblemente el sistema si no se disponen de los recursos
hardware adecuados, o el cédigo no esté suficientemente optimizado.

El cdlculo de la interseccién entre dos conjuntos de descriptores en mas
complejo y mds costoso. Aparentemente no habria ninglin problema; sélo
serfa cuestion de marcar todo aquel descriptor en Ca que aporta informacion
a Ci. Sin embargo, tampoco esto es tan fdcil como parece. Desde el
momento en que el Sistema es capaz de trabajar con Similaridad Alternativa,
estamos permitiendo que una misma unidad de "conocimiento del dominio’
pueda ser inferida por mds de un camino distinto. O lo que es lo mismo:
podremos tener varios subconjuntos de Ca que aportan la misma cantidad
de informacién a Ci, y sin embargo, distinta para un Cj cualquiera de la
base. La figura 27 ilustra esta posible circunstancia. Para garantizar que la
expresion (10) se verifica respecto a todos los casos es necesario calcular el
subconjunto CinCa que més aporta para cada uno de los Cj de la base.

Figura 27. X puede ser parcialmente reconocido por
'a’ o por ’b’. Desde el momento en que uno de estos
descriptores es introducido (por ejemplo 'a’), el otro
es irrelevante para Ci, porque "a’ ya proporciona a Ci
la parte proporcional de similaridad respecto a X. Sin
embargo, no es lo mismo seleccionar un CinCa =
{a} que un CinCa = {b}, ya que el efecto sobre Cj
es distinto en cada caso.
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Consideramos que el desarrollo de unos algoritmos eficientes para la verificacién de
la expresién 10 con un sistema como el que estamos definiendo no es ni mucho menos una
tarea trivial, y que necesitard posiblemente de la utilizacién de técnicas paralelas o de una
méquina con la potencia de cilculo necesaria. Hoy por hoy imponen unas restricciones
computacionales excesivas para esperar unos tiempos de respuesta aceptables con unos
recursos escasos como los que disponemos. Este hecho, sin embargo, no quita validez a las
expresiones desarrolladas sino que propone una linea de trabajo a desarrollar.

Aplicabilidad a otros Sistemas de Scoring

Las expresiones de la tabla 14 son vdlidas para cualquier sistema que utilice una
funcién de scoring para evaluar la similaridad, siempre y cuando no defina un peso global
para cada atributo en el dominio. En este dltimo caso, las condiciones desarrolladas en 6, 7
y 9 son irrelevantes o carecen de sentido. El cidlculo de CinCa es trivial porque cada atributo
posee un valor constante (suponiendo que no existe similaridad alternativa y/o otras
estructuras de apoyo como una jerarquia de conceptos, o un modelo causal, etc.). Esto elimina
la necesidad de (6). (7) mds que ser irrelevante es perniciosa porque impediria que el sistema
encuentre mds de una solucion, y (9) carece directamente de sentido ya que como tnica
condicién facilitaria demasiadas soluciones.

Sin embargo, manteniendo la restriccién de que el sistema carezca de ’similaridad
alternativa’, y permitiendo definir un valor para cada atributo por cada caso de memoria las
expresiones s{ que mantienen su validez. El cdlculo de CinCa es sencillo porque cada
descriptor sélo puede tener (o dar lugar a) un dnico valor por caso; o dicho de otro modo, no
es posible deducir una unidad de informacién por mds de un camino. Por lo tanto la
reevaluacion de la funcion de similaridad serd también un mecanismo sencillo de implementar
(posiblemente sélo mediante sumas al valor antiguo de FS para cada Ck).

En conclusidn, la caracteristica de similaridad alternativa y el oportunismo a la hora
de evaluar el contexto de cada caracteristica son las que complican la evaluacién de las
expresiones de la tabla 14.

3.3 Respuestas del Sistema

El Sistema proporcionard tantas respuestas como situaciones pueda recuperar y adaptar
sus caminos de resolucién. Es decir, la definicién del Sistema no limita a una el nimero de
posibles soluciones que puede proporcionar frente a una descripcién dada. Sin embargo, el
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coste computacional serd mayor en funcion del nimero de soluciones que se quieran buscar.
Proponemos que sea un pardmetro del sistema a definir por el usuario el que fije el nimero
de soluciones a buscar (una, n, o todas las posibles).

En el capitulo anterior dividimos el proceso de resolucién del Sistema en dos etapas:

la seleccién de casos candidatos (uno o varios), y
la adaptacién del camino de resolucién de estos casos.

Sélo cuando se haya completado con éxito la adaptacion de un camino de resolucion,
el Sistema proporcionard una respuesta.

La seleccién se realiza de acuerdo a los criterios desarrollados en el apartado anterior.
Este proceso puede dar lugar a la recuperacién de mds de una situacion de memoria. En
principio todos estos casos pueden aportar su solucién a la situacién actual. Sin embargo, si
varios casos seleccionados pertenecen a la misma categoria de solucién (p.e. para un sistema
de diagnosis proporcionan la misma enfermedad) tan s6lo serd necesario adaptar el camino
de resolucién de uno de ellos. ’

La adaptacién del camino de resolucion utiliza las pistas almacenadas en los casos en
forma de metas. Estas metas se corresponden con hipétesis parciales que se fueron evaluando
durante la resolucién del caso de memoria. La evaluacién de dichas hipétesis pudo ser
exitosa, o no. En el caso de que tuviera éxito también se almacena su justificacién causal. El
orden en el que se almacenan es significativo por cuanto permiten reconstruir el camino de
resolucién de los casos de memoria. La adaptacion intentard verificar las mimas hipétesis que
fueron verificadas para el caso de memoria, y preferentemente utilizando los mismos
argumentos que en dicho caso, aunque esto Gltimo no es imprescindible. Cuando una meta
no se puede verificar en la situacién actual con los mismos argumentos que con el caso de
memoria que se utiliza como guia en la adaptacidn, se busca otra alternativa en otro caso de
memoria, o a tltimo remedio en la red causal.

La seleccién de una alternativa debe temer en cuenta el casod de memoria que
indirectamente se beneficiard de esa medida mediante un incremento en su puntuacion de
similaridad debido a que existe un nuevo dato que comparte con la situacién actual, y al
menos una relacién causal mas (la que relaciona la justificacion con la meta). Este posible
incremento puede dar lugar a dos situaciones dependiendo del estado del caso afectado:

a- Si el caso afectado es un caso que ya fue recuperado (que verifica las condiciones
de la tabla 14), entonces serd necesario reevaluar la FS para comprobar si su
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nueva puntuacion supera a la del caso guia actual. Si estamos en una situacién en
la que s6lo nos interesa la mejor solucién entonces este hecho puede cambiar el
centro de atencion de la adaptacién hacia este caso.

b- Si el caso no verificaba aiin los criterios de recuperacién, puede que ahora si este
en condicién de cumplirlos.

La imposibilidad de justificar una meta del caso guia sobre el caso actual conduce
inevitablemente a el abandono del caso guia y de cualquier otro que incluya la verificacién
de dicha meta en su descripcién. Si existe alglin otro caso que verifica los criterios de
recuperacion, se utilizard el mismo como caso guia; sino, serd necesario un estudio del estado

actual de los casos de memoria para buscar un posible candidato a ser recuperado y utilizado
como caso guia.”

3.4 Guia al proceso de recuperacién

Cuando el estado actual de ejecucién del Sistema no es capaz de proporcionar ninguna
solucion con los datos que inicialmente proporcioné el usuario, es necesario enriquecer el
conjunto de descriptores de Ca mediante un interrogatorio selectivo al usuario. Con
“interrogatorio selectivo’ queremos decir que el proceso de recabar mds informacién del
usuario (o de cualquier dispositivo externo) no debe realizarse aleatoriamente, o dejando una
excesiva libertad de seleccion al usuario, sino que es necesario guiar este proceso proponiendo
aquellos descriptores que puedan servir para recuperar un caso, y que a la vez tienen ciertas

posibilidades de ser aceptados por el usuario. En definitiva, podriamos plantear el problema
como:

Para un caso Ci
Encontrar un Z = {(d,,..d,: d, € D, d, € Ca, d, € Ci}
que verifique
FS(Ci)cauzox > FS(Cj)icimcavziox™>= UMS para todo j
donde

X= (d,.d; d, € D, d, & CauZ d € Cin Cj} U (o}

0 lo que es lo mismo, hemos reformulado las expresiones de la tabla 14 para incluir

la definicion de Z. Y definimos Z como el complemento necesario para que un caso Ci pueda
verificar las condiciones de recuperacion.

Podria darse el caso de no encontrar un Z vilido para un Ci (o para todos los Ci), ya
que Z s6lo puede estar constituido por descriptores que no pertenezcan al caso actual (Ca)
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(considerando dnicamente la pareja del descriptor formada por el concepto y el atributo) y
este conjunto puede ser nulo. Por otro lado, seria posible encontrar varios Z que hagan que
un caso Ci pueda ser recuperado. Sin embargo, a nosotros tan s6lo nos interesa uno de ellos:
el que represente un mayor ahorro cognitivo, y que sea el mds factible. Sin embargo estas
caracteristicas no tienen porqué venir ligadas. El conjunto Z de mayor ahorro cognitivo serd
el de cardinalidad menor; el que tenga menos descriptores que verificar. El més factible se
compone de descriptores para los que se puede prever de alguna manera que el usuario
conoce esa informacién y ademds presenta las caracteristicas adecuadas para el caso Ci (p.e.
no basta con responder a la informacién que se pregunta, sino que la respuesta debe ser la que
se espera para Ci). Entonces habria que articular una serie de criterios de preferencia
(heuristicos) como podrian ser los siguientes:
Preferir descriptores de Ci que nombren un concepto que ya pertenece a Ca
Descriptores que participen en el consecuente de una relacion causal marcada
como D6, ya que pueden sugerir prolongaciones del camino de resolucion.
En general, preferir descriptores que activen, o permitan activar relaciones
causales en comiin con Ci. '
Descriptores que se utilicen en las justificaciones de las metas del caso Ci, ya
que en cualquier caso habria que conocer esta informacién si el caso Ci es
recuperado.

Todas estas heuristicas no sélo tienen el objetivo de simplificar el espacio de estados
de Z, sino también de mostrar un comportamiento coherente (;€ inteligente?) de cara al

supuesto usuario.

El proceso de recuperacion terminara cuando ya no sea capaz de proponer ningun caso
mds para su adaptacion, o cuando se haya conseguido adaptar al menos un caso (dependiendo
de la modalidad de respuesta seleccionada). Y no se podrdn proponer mds casos cuando estos
contienen conjuntos Z nulos, 0 metas que no son verificables para la situacién actual.
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4 Ajuste de la funcién de Similaridad

La funcién de Similaridad estd definida como:

8
FS(C,) ca=Y PiWy;
J=1

Donde Ci es el caso para el que se calcula el valor de la funcién dada una entrada Ca.
Wij son los valores que recibe el caso para cada una de las ocho dimensiones, y Pj son los
pesos de ponderacidn, los cuales determinan la importancia relativa de cada dimension.

La importancia de cada dimensién viene determinada por la carga semantica que
poseen cada uno de los aspectos que se tienen en cuenta cuando se valora la similaridad entre
dos situaciones, y, por lo tanto, deberia ser un valor independiente de la aplicacién. Sin
embargo, esto no es del todo cierto. Cada dominio se modela de distinta manera, y utilizando
distintas formas de representar el conocimiento. Cuando el balance entre los distintos tipos
de conocimiento estd equilibrado, entonces los pesos pueden establecerse a partir de la carga
semantica de la dimensién a la que representan. Cuando alguno de los esquemas de
representacién predomina sobre otro, debe quedar reflejado este hecho en el sistema de
ponderacién, aunque siempre dentro de ciertos limites. Por ejemplo, existen dominios que
tienen modelos causales muy ricos y densos, y a la vez organizaciones jerdrquicas o incluso
conocimiento episédico limitado, y viceversa. El desequilibrio también puede darse dentro de
una misma estructura, definiendo, por ejemplo, determinados aspectos del dominio con un
mayor detalle que otros. Esta descompensacién es un caso particular de la anterior ya que no
podemos tener estructuras compensadas si una de ellas esta deformada en origen.

Lo usual es que exista algun tipo de descompensacion en la formalizacién del Dominio
de una aplicacion, ya que no existe ningin método formal o informal que nos permita realizar
unas tareas de adquisicién del conocimiento con tanta precision. Incluso el concepto de un
Dominio con unas estructuras de representacién compensadas es ambiguo por naturaleza y
sujeto a interpretacién. Podemos establecer a posteriori el grado de compensacién de las
estructuras observando los valores Wij para cada caso de la base. Cuanto mds homogéneos
sean, mayor serd la homogeneidad y el equilibrio. Volveremos sobre este aspecto
posteriormente.

Las descompensaciones intra-estructura son mds ficiles de detectar porque las distintas
dimensiones de una misma estructura estin sujetas a ciertas relaciones que impedirian
alcanzar un conjunto de pesos coherente si alguna de ellas no se verificara. La tabla 15
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muestra estas relaciones entre dimensiones para cada categoria semdntica. No tendria sentido
asignar mds puntuacién a un caso que coincida sélo en <concepto+atributo> que a otro que
coincide en <concepto-+atributo+valor>. Ademds de este significado de "sentido comun’, estas
relaciones garantizan que un caso no pueda superar mediante la 'similaridad alternativa’ a otro
que posea una ’similaridad directa’, como podria ser el caso si se potencian las dimensiones
alternativas sobre las directas.

O(concepto) > O(concepto cercano) pconl > pcon2
O(relacién causal completa) > pcau < relal > rela2 >=
O(relacién causal incompleta) rela3

- O(concepto+atributo+valor) >
_ O(concepto + atributo)
abla 15 Relaciones entre dimensiones de una misma categoria.
'O’ representa la puntuacién obtenida por la dimensién que referencia

pcontx! < pcontx2

No es posible establecer relaciones similares entre categorias distintas debido a la
naturaleza distinta del conocimiento que codifican.

Idealmente, las aportaciones de cada dimensién deberian ser iguales de forma que no
existiera ninguna estructura determinante a la hora de tomar alguna decision. Sin embargo,
las relaciones de la tabla 15 impiden que se pueda alcanzar esta situacion hipotética de que
todos los pesos tengan un valor unitario. Una excesiva descompensacién en alguna de las
dimensiones reflejaria una excesiva dependencia del Sistema sobre dicha dimensién. La falta
de un dato podria ser determinante y dificil de sustituir mediante la similaridad alternativa.
El sistema tendria un comportamiento débil frente a ausencias en la informacién durante la
consulta, o vacios puntuales en la definicién del conocimiento de la aplicacion.

4.1 Calculo de los Pesos de la funcidon de Similaridad

Experimentalmente hemos calculado los Pj para pequefios dominios de prueba que
hemos implementado, y en principio no hemos encontrado mayor dificultad para fijarlos. Sin
embargo, este proceso puede ser mucho mds dificil para bases de casos mds completas o
complejas, recomendandose en estos casos alglin método automdtico que los calcule. Técnicas
como los métodos inductivos, redes neuronales, programacién dindmica, y de minimizacion
(o maximizacién) por gradiente podrian ser aplicables. Realizar un estudio serio acerca de qué
técnica es la mds adecuada para esta situacién es una tarea compleja, desde el momento en
que son dreas que estdn evolucionando continuamente, y existen muchisimas variantes para
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cada familia de métodos. A priori podiamos descartar los métodos inductivos porque requieren
un conjunto de ejemplos suficientemente significativo, usualmente les influye el orden en el
que se contemplan los ejemplos, ademds de que estdn mds orientados a clasificar etiquetas
lingiifsticas; los métodos de minimizacién por gradiente buscan un minimo (o méximo) local,
por lo que es necesario dar una buena aproximacion inicial; la programacion dindmica podria
servir para buscar un minimo absoluto si se pudiera acotar el intervalo de bisqueda (sin
sentido en nuestro problema), y las redes neuronales suelen tener un coste computacional
’demasiado’ elevado. A pesar de que en principio no consideramos €l ajuste automético como
una funcién prioritaria de la propuesta que estamos desarrollando, quisimos comprobar la
viabilidad de dicha funcionalidad. Gracias al asesoramiento del Dr. Luis Alvarez de este
departamento desarrollamos la propuesta de ajuste por minimizacién por gradiente que se
describe en la siguiente seccion.

La realizacién de un estudio similar con las redes neuronales requeria de un andlisis
y de unos fundamentos muy profundos en el campo neuronal, ya que, como se reconoce en
[DAY90], muchas de las decisiones a la hora de plantear la topologia y tamafio, de
seleccionar el paradigma adecuado y el ajuste de sus parimetros internos, tienen un gran
componente heuristico que sélo la experiencia puede proporcionar. Por eso, preferimos
apuntar esta tarea como uno de las lineas de expansion mds prometedoras del presente trabajo.

Pero antes queremos comentar un aspecto relacionado con el conjunto de casos que
se deben utilizar para ajustar los pesos. En principio tendremos tres opciones: utilizar s6lo los
casos de la base de casos, otros casos de prueba distintos de los de la base, y por dltimo,
ambos conjuntos. Los casos de la memoria reforzarin los pesos relacionados con la
similaridad directa, descuidando en cierta medida la indirecta, a la cual le dard un valor muy
pequefio. Y reciprocamente, es de suponer que si utilizamos casos de prueba no incluidos en
la memoria de casos la similaridad indirecta podria ser sobredimensionada sobre la directa.
En definitiva pensamos que la mejor opcién consiste en construir un conjunto de casos de
prueba constituido por los casos de la memoria mds algunos mds de forma que se pueda
conseguir un equilibrio en la ponderacién de las dimensiones de similaridad. Evidentemente,
el ajuste serd mds preciso cuanto mayor sea el conjunto de casos que se utilice para el ajuste.

4.2 Minimizacion por Gradiente

Es posible encontrar una buena solucién son un método de hill-climbing si somos
capaces de proporcionar una buena aproximacion inicial. Y nosotros pensamos que esto €s
posible, ya que partiendo de las restricciones de la tabla 15 y de que nos interesan pesos lo
més homogéneos posible, podriamos encontrar un minimo local que cumpla con dichos
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requisitos. Es mds, hasta nos podria interesar mds encontrar un minimo cercano al punto de
homogeneidad para que el sistema sea mds robusto, que un minimo global mds *6ptimo’ con
pesos mds descompensados. Un minimo mds '6ptimo’ es aquel que consigue que la diferencia
entre la FS para el caso ganador y el mejor caso de otra categoria sea mayor que para
cualquier otra combinaci6n de pesos. De igual forma, podemos definir una distancia minima
(d,,) de manera que una solucién sélo podrd considerarse como aceptable si el resto de los
casos que no son solucién se mantienen a dicha distancia del caso ganador. d;, s6lo tiene
sentido durante el célculo de los Pj, y la finalidad de conseguir un sistema mds robusto.
Durante la consulta se utilizardn los criterios de la tabla 14 para decidir si se ha alcanzado
una solucién. El valor de d,,, debe venir impuesto externamente y teniendo en cuenta las
caracteristicas propias del dominio que se estd formalizando. Por ejemplo, dependiendo del
solape entre distintas categorfas de solucién d,,;, podrd ser mayor o menor. A mayor solape,
menor puede ser el tamafio de d;,, y viceversa.

Dado un caso de entrada Ca definido mediante un conjunto de descriptores {c;, ¢, ...,
¢/, su evaluacién en el Sistema producird una respuesta para cada caso de memoria y para
cada dimensién, lo cual lo podriamos representar mediante X;', donde la X representa el valor
de respuesta para la dimensién j y el caso i frente a la entrada Ca. De esta forma podemos
formular el problema de recuperacién’ como:

8 8
Y p;x(ca)j® Y PiX(Ca)}

(11) = > 2% +d,. Vi#Co
P.X(m) % P.X(m)?

Donde Co es el caso de memoria que debe ser la solucién para la situacién actual Ca. e i
identifica al resto de los casos de la base. Por lo que:

X(Ca)° : indica el valor de la dimensi6n j para el caso de memoria Co frente a la entrada Ca
X(m), . - indica el valor de la dimensién j para el caso de memoria Co frente a la entrada Co
X(Ca)' indica el valor de la dimensi6n j para el caso de memoria i frente a la entrada Ca
X(m), : indica el valor de la dimension j para el caso de memoria i frente a la entrada i

Entonces para cada caso de entrada Ca obtenemos (n-1) condiciones sobre {Pj}.

5 Para este proceso no tienen sentido las expresiones de la Tabla 14 porque estamos trabajando con las
descripciones completas de los casos. Es decir, estamos suministrando toda la informacién disponible y libre de
€ITor.
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Si ahora disponemos M casos de evaluacién (n casos de la base mds otros k de prueba

de los que conocemos su respuesta), tendremos Mx(n-1) condiciones sobre {Pj). O sea, que
haremos variar Ca desde 1 hasta Mx(n-1),

Haciendo W = D, P, X(Ca)™, W™ = X, P, X(m)®*, W' = 2, P, X(Ca);,

j

WM = 2 P, X(m),', podemos transformar (11) en

WCo W.i

(12) X - X »>d, Vi#Co, k=1,...,Mx(n-1)
com am
Wi Wx

Nos interesa que el mayor niimero de registros cumplan esa propiedad (idealmente todos).
Podemos definir una funcién escalén:

fF(x)=1Vx<0
(13) F(x)=0Vx> 0
Es equivalente a minimizar
Mx(n-1) Co i
_ Wi L _ _
(14) G(Py,vvy By) = ;1 f(wf"'" e i)

Si cambiamos f~ por una f derivable, entonces podremos utilizar un método de
minimizacion por gradiente. Tomando f como:

f(x) = A
1+ Ae™*

donde A es cualquier constante distinta de cero, y sustituyendo x por (14), y derivando respecto a cada
Pj obtendremos:

Com im
_Ae Wk W
(16) OG(Py, .. ..y Py) _ ;1 )
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donde:
ap  Xfowcom - xfomyco  xlyin - it
oP ( W Com) 2 (wimy2

q

Lo cual nos permite calcular los incrementos necesarios para cada peso Pk a partir,

claro, de una aproximacién inicial.

Las pruebas realizadas con las bases de conocimiento incluidas en el anexo
posibilitaron el ajuste de la funcion de similaridad, si bien hemos detectado ciertos problemas
de desbordamiento en las operaciones a realizar, y problemas de estabilidad en el método
cuando la base de conocimiento no suficientemente robusta.
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5 Autoconocimiento en el Sistema

En esta seccidn se comentardn determinados pardmetros y procedimientos que nos
permiten inferir el estado de funcionamiento del Sistema. Es decir, detectar posibles
malfuncionamientos, carencias o lagunas en la codificaciéon de algunas partes del dominio,
inconsistencias, degradacion del rendimiento, exceso o defecto de conocimiento, etc... La
discusion tendrd bdsicamente un cardcter cualitativo en lugar de cuantitativo (hablaremos de
que esto es preferible sobre esto otro, 0 que cuanto mayor sea X mejor) a pesar de que
nuestra intencion era la de proporcionar una serie de medidas objetivas que facilitaran un
andlisis cuantitativo. La principal dificultad reside en la propia naturaleza de la Herramienta
que se estd desarrollando. Como tal herramienta, debe ser lo suficientemente flexible como
para poder adaptarse a los distintos dominios o aplicaciones para los que estd disefiada. Y la
codificacion del conocimiento relativo a un cierto dominio no puede evaluarse con las mismas
escalas de medida que para otra codificacién incluso del mismo dominio. ;Porqué? porque
en la traduccién de la informacién desde un esquema de representacién no computacional
(incluimos aqui tanto al experto humano como a cualquier posible fuente de conocimiento
escrita o de cualquier otro tipo) a uno computacional intervienen ciertos procesos cognitivos
que estan sujetos inevitablemente a las apreciaciones subjetivas de los participantes humanos.
Sin embargo, consideramos que el andlisis tiene un valor indudable ya que facilitard la tarea
del Ingeniero del Conocimiento a la hora de evaluar el rendimiento, validar el sistema, y

especialmente a centrar el o los problemas de representacién que se pueden producir en el
Sistema.

Incluso la utilidad del analisis puede verse desde una doble vertiente (ver figura 28).
Por un lado el estudio de los valores de los pardmetros del Sistema nos permite deducir el
estado del mismo; y por otro el estado del Sistema debe quedar reflejado en los pardmetros
que lo caracterizan. Mientras que la primera acepcién nos serd iitil para tareas de verificacién
y validacidn del Sistema, la segunda servira para simular y predecir el efecto que podria tener
la modificacidn, inclusién, o eliminacién de algiin elemento de representacién (concepto, caso,
relacién, etc..) sobre el Sistema. Por ejemplo, podriamos, mediante el estudio de ciertos
parametros, decidir si una nueva experiencia debe ser almacenada o no en la memoria de
casos.

En los préximos apartados discutiremos las cualidades que debe poseer un Sistema
correctamente definido, los pardmetros que utilizaremos para evaluar al Sistema, y los
distintos estados en los que se puede encontrar. Finalmente profundizaremos en las relaciones
que existen entre todos estos actores.
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Estado
sonewged

Figura 28. Realimentacién entre el estado y los
pardmetros del Sistema.

5.1 Sistema bien definido

Decimos que un Sistema estd bien definido cuando presenta las cualidades de
completitud, homogeneidad (o compensacion), y correccion.

Un sistema estd completo cuando toda la informacién definida en él permite un
funcionamiento eficiente del mismo. El sistema no tiene carencia alguna de informaci6n (tiene
todo lo que necesita), y tampoco le sobra informaci6n (no existe unidades de informacion que
puedan distorsionar el funcionamiento del Sistema). Esta definicién no se basa en una
definicién exhaustiva de todo el conocimiento del Dominio (usando la teorfa de conjuntos
serfa una declaracién por extensién), sino de sélo aquella porcion que permite el
funcionamiento del sistema (definicién por comprensién). Las estructuras que componen el
sistema no representan individualmente un modelo del dominio, sino que €s la conjuncion de
ellas la que globalmente constituyen una dnica representacién del mismo.

La homogeneidad o compensacién exige un correcto balanceo en las tres estructuras
del Sistema, de forma que la aportacién de cada una de ellas sea lo mds constante posible.
La robustez del sistema frente a carencias o ruido en la informacién que se suministra en
relacién con una estructura determinada serd absorbida més ficilmente por las otras si la
estructura que contiene el error no influye excesivamente sobre la funcién de similaridad del
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sistema. Por ejemplo, si tenemos una dependencia excesiva en la red causal debido a una
descompensacion en los pesos que evalian la similaridad causal, la inclusién de un sélo dato

erréneo que esté implicado en alguna relacién causal puede hacer que casos irrelevantes
compitan por ser solucién.

La informacién errénea puede desestabilizar cualquier sistema. En nuestro caso, la
informacién errénea desequilibra las relaciones que existen entre las estructuras durante el
esfuerzo por establecer los pesos de la funcién de similaridad, a la vez que el sistema es
evidentemente inestable. El grado con el que el sistema se ve afectado por la inclusién de un
dato erréneo (durante la fase de definicién) va a depender de la relevancia de dicho dato en
el dominio sobre el que se estd aplicando, y por lo tanto, no es posible cuantificarlo a priori.
En este sentido, se podria dar el caso de que el dato erréneo fuera totalmente irrelevante, o
que influya de alguna manera en el ajuste del sistema. En cualquier caso, es poco probable
que un sélo dato erréneo pueda provocar un serio descalabro del sistema.

5.2 Parametros

La tabla 16 muestra los pardmetros disponibles para evaluar la calidad del sistema. Los
hemos clasificado en dos categorias en funcién de su origen. Tendremos por una parte los que

se derivan de la funcién de similaridad, y por otra los derivables de las estructuras de
representacion.

PARAMETROS

Sobre la F_uncién de Similaridad

Prop

MZC

Dif

Violacién de Relacién Basica

Descompensacién en Pj

Sobre las Estructuras

Distancia a la media de utilizacién de
Relaciones causales
Conceptos
Relaciones Jerdrquicas
Nodos con representante
causal

Elementos de representacién mds usados
Tabla: 16
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Prop, representa la cantidad de informacién que estd en el caso i para una combinacion
de entrada Ca (es una normalizacién porcentual del valor que devuelve la funcion de
similaridad FS), y evidentemente nos da una idea de la similaridad entre dos situaciones. Dif
es la distancia del caso ganador al primer caso que pertenece a una categoria de solucion
distinta, lo cual se puede asimilar con el grado de robustez o confianza del Sistema. MZC es
la maxima zona en comtn, que nos indica el grado de solape entre dos clases de soluciones.
Una violacién en alguna de las relaciones bdsicas entre los pesos de la FS (ver tabla 15) o
una descompensacién entre los pesos de dicha funcién nos permitira identificar determinadas
carencias y deficiencias en el conocimiento representado. Las distintas medidas que se derivan
de las estructuras de representacion serdn especialmente dtiles para investigar posible acciones
correctivas sobre alguno de los problemas identificados. Su utilidad es a nivel estadistico y
aisladamente no aportan apenas informacion. Por eso las estudiaremos integradamente con el
resto de las medidas y estados involucrados.

53 Interpretacién del Estado de las Estructuras
representacionales

A continuacién evaluaremos los distintos estados en los que se pueden encontrar cada
una de las estructuras representacionales, y discutiremos como se reflejan dichos estados en
los pardmetros del sistema. Por motivos de simplicidad en el estudio, cuando analicemos el
estado de una estructura, supondremos que el resto de la definicion del Sistema es consistente

a no ser que se especifique lo contrario.

Base de Casos

Una base de casos puede encontrarse basicamente en tres situaciones distintas: sin
deficiencias, no completa, no compensada, 0 no correcta.

El mejor indicio de que una Base de Casos no es deficiente es que el Sistema
proporcione una respuesta adecuada en todas las consultas. Ademds, suponiendo que podamos
asimilar el comportamiento de prop y dif al de una distribucién normal, las desviaciones
tipicas deberian ser muy pequeiias, ddndonos de esta forma una medida de la bondad o
calidad de la Base de Casos. En general, todos los pardmetros del sistema deben tener
desviaciones tipicas pequeiias, o, para el caso de las relaciones entre los Pj, deben ser
correctas y estar compensadas (especialmente contxl y contx2).
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Una Base de Casos no estd bien constituida cuando le falta algin representante, o
cuando tiene un exceso de representantes para alguna clase. Este dltimo caso no implica
necesariamente una degradacion excesiva del Sistema. En principio, una deficiencia de este
tipo sélo genera una mayor computacién y no debe ser excesivamente maligna (siempre y
cuando el caso de mds sea un episodio consistente). La deteccién de este tipo de situaciones
es relativamente sencilla de realizar mediante el estudio del vector solucién: la situacién
redundante debe estar siempre en las cercanias del representante genuino de la clase. Aunque
es obvio que existen unos representantes (casos) mejores que otros para ilustrar una cierta
clase de sucesos, un caso redundante no debe nunca interferir con las otras clases del
dominio. En todo caso, podria producir un ligero descenso en cualquiera de los pardmetros
del Sistema, pero nada mds. Cuando una base de casos esta incompleta, el sistema fallar4
tarde o temprano. Este hecho sélo es detectable mediante la prueba sistemdtica de la Base de
Casos. Tendriamos que distinguir dos posibilidades: primero, que el sistema sea incapaz de
recuperar ninguna situacién. Esto nos permitirfa detectar la carencia, y posiblemente incluir
un nuevo representante en la Base. La segunda posibilidad es més perjudicial: a pesar de que
se trata de una situacién no prevista, el Sistema recupera una situacién de la memoria,
permitiendo que se construya una solucién errénea. Esto sélo es posible si ademds el caso
recuperado estd mal definido (estd incompleto o contiene informacién errénea). Cuanto mds
incompleta esté una Base, menor peso especifico tendran las dimensiones asociadas a la Base

de casos (contxl, y contx2) ya que la capacidad predictiva que se le supone a estas
dimensiones no podri desarrollarse completamente.

Por compensacién entenderemos que la Base venga descrita por los mejores
representantes de las clases de soluciones, y que cada caso de memoria contenga sélo aquella
informacion que fue considerada como relevante para su resolucién. Un buen representante
es el que permite cubrir un mayor nimero de situaciones posible con el mayor ahorro
cognitivo. Depende del proceso de Ingenieria del Conocimiento la seleccién de buenos
representantes. Cuanto mejor sean mejores seran los parametros del Sistema. Por otro lado,
un caso debe estar compuesto de los descriptores que fueron ttiles durante su resolucién.
Incluir informacién adicional irrelevante puede producir cualquier deterioro sobre los
parametros del Sistema. Por ejemplo la prop media serd menor en los casos descritos con
informacién irrelevante que en los otros. El nivel de solape entre las clases también serd
mayor. El ajuste y homogeneidad de los Pj serd mds dificil de conseguir porque ahora serd
necesario neutralizar el efecto de los datos que sobran, etc.. Mediante el andlisis de las medias
de utilizacién de los conceptos implicados en las recuperaciones serfa posible determinar si
son necesarios o no para cada situacién.

Dificilmente un dato erréneo en la definicién de algiin caso puede desestabilizar al
Sistema, debido a la interconectividad de toda la informacién del Dominio. Esta posibilidad
va a depender del grado de importancia del dato en cuestién. Cuanto m4s significativo es un
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dato, mds interrelacionado estard y mayor podré ser el perjuicio que cause al caso que lo
contiene (bdsicamente inhibird algunas relaciones causales, 0, en menor medida, facilitard
otras). Si el resto del Sistema estd bien definido, un dato erréneo muy significativo puede
impedir que pueda alcanzar una solucién, pero dificilmente facilitard que se de una respuesta
errénea. En general, los pardmetros del Sistema se degradardn ligeramente (dependiendo del
ndmero de casos de la base, y de la importancia del error). Para el caso afectado, puede que
se obtengan picos negativos en dif (y en prop, naturalmente), pudiéndose llegar a valores de
dif negativos cuando el dato provoque que el caso no supere su mzc.

Jerarquia de Conceptos

Los estados en los que se puede encontrar una jerarquia de conceptos son similares
a los de la Base de Casos, aunque con ciertos matices en el significado de algunos estados.
En general, los problemas asociados a la Jerarquia de Conceptos se refieren a la organizacion
del modelo conceptual. Decidir qué es un concepto y como relacionarlo va a influir, como
todo, en las puntuaciones que se podran alcanzar con la FS.

La jerarquia contendrd aquellos conceptos que se nombren en las descripciones de los
casos, y también otros conceptos abstractos que no necesariamente estardn incluidos en la
definicién de los casos. La organizacién de todos los conceptos del dominio va a facilitar la
abstraccion de los descriptores de entrada, para deducir nueva informacién relevante a la
situacién actual. Es por ello, que la "calidad’ de la organizacién de la informacion (en este
caso los conceptos del dominio) va a influir decisivamente en la eficiencia del Sistema.

Una Jerarquia de Conceptos bien definida va a quedar reflejada en unas puntuaciones
méximas mayores a la vez que un equilibrio en el resto de los pardmetros del Sistema. Se
maximizardn los valores de Wij para las dimensiones causales D3, D4, D5, y D6 (los valores
concretos, no necesariamente los pesos asociados Pj) porque gracias a la propagacion
ascendente, se identificaran un mayor nimero de nodos causales, y por consiguiente las
relaciones asociadas.

Un modelo conceptual recargado es aquel que tiene conceptos y relaciones que
realmente no son necesarias para realizar las inferencias. Estas relaciones no es que sean
semanticamente erroneas, sino que no son adecuadas para el o los contextos que se estan
contemplando. Que determinadas relaciones se activen *fuera de contexto’ puede falsear las
dimensiones de la similaridad alternativa (D2 no alcanza la relevancia debida) y las asociadas
con la red causal. Estas tltimas pueden ser perjudiciales por cuanto su relevancia en el
sistema de ponderaci6n puede impedir que se alcancen soluciones. Como cualquier problema,
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los pardmetros se verdn afectados en la medida en que proliferen las relaciones redundantes.
Los conceptos redundantes no suponen ningiin tipo de carga adicional para el Sistema excepto
los de almacenamiento de su definicién. Cuando el problema es que no se han definido
determinados conceptos y sus relaciones asociadas, la dimensién que se verd mds afectada es
la de similaridad alternativa D2, la cual tampoco es una de las més significativas del modelo.
Cuando la carencia es la de un concepto que puede servir de puente entre conceptos de bajo
nivel y otros mds abstractos y ligados con la red causal, la carencia puede ser mds grave.
Cuanto mayor peso tenga la relacion o relaciones que no se puedan activar para una o varias
situaciones mayor serd el problema. En principio este problema no puede ser detectado si la
falta no es muy significativa. La falta o ausencia de una relacién determinada puede dejar
"aisladas’ algunas zonas del modelo causal. Como consecuencia, las relaciones causales en
las que intervengan dicho nodos aislados nunca podran verificarse si estos nodos son nodos
abstractos (elaborados). Este problema es ficilmente detectable mediante el andlisis de las
medidas de utilizacién de las relaciones y nodos afectados.

El modelo conceptual estd descompensado cuando algunas dreas del modelo estdn
descritas con una mayor riqueza que otras (lo que se traduce mayor similaridad conceptual
alternativa, y causal directa y alternativa por las relaciones de abstraccién). El efecto es un
aumento de la desviacién tipica de las prop (y por consiguiente de dif), ya que el valor de la
FS para los casos en los que interviene un cuerpo de conocimiento aislado serd bastante
inferior que en cualquier otro caso. Esto conduce a un mayor solape entre las clases y por
consiguiente en una mayor dificultad a la hora de encontrar unos Pj adecuados. Las medidas
de utilizacién proporcionardn los indicios suficientes para detectar estas carencias

La discusidn acerca del efecto de tener relaciones entre conceptos que son erréneas
(que no son no verdad) es similar al realizado para la base de casos. Puede suceder cualquier

cosa dependiendo de la relevancia del enlace erréneo, aunque la probabilidad de que el error
sea significativo es insignificante.

Red Causal

Al igual que con las otras estructuras, una red causal puede estar bien definida,
incompleta, descompensada, o incorrecta. Sin lugar a dudas, esta es la estructura mis
importante del sistema; importancia que queda reflejada en el nimero de dimensiones de la
FS que tiene asociada, y en los pesos que reciben dichas dimensiones, que para D4 seri el
mds alto del sistema. Lo cual quiere decir que cuanto mejor esté definido el modelo causal,
mejor seré el rendimiento del sistema, y que cualquier deficiencia sobre su definicién tendra
un efecto mayor que uno similar en otra de las estructuras.
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Recargar un modelo causal con relaciones que estan fuera de contexto puede desvirtuar
la ponderacion de las dimensiones asociadas de igual forma que se producia con los enlaces
de la jerarquia de conceptos. Si la red estd incompleta el rendimiento del sistema se degrada
en la medida en que falten relaciones significativas (que ayudan a separar 0 distinguir entre
clases solapadas). Como veremos posteriormente, completar el modelo causal serd siempre
una de las opciones preferidas a la hora de aumentar 0 mejorar el rendimiento del Sistema.

También la discusion realizada acerca de la descompensacion y definicion de
relaciones errdneas de la jerarquia conceptual es vilida en este entorno. Un desequilibrio en
la definicién del modelo causal hacia determinados aspectos o dmbitos podria impedir la
identificacién de clases que comparten gran cantidad de informacién. Ademads se producird
un aumento en las desviaciones tipicas de los parametros del Sistema, y se complica el
proceso de ponderacion de la FS. El estudio de las medidas de utilizacién de relaciones
causales por los casos pueden ser suficientes para identificar este tipo de deficiencia.

La informacién causal errénea tendrd un efecto multiplicador debido a la relevancia
que tiene en el cdlculo de la FS, aunque tampoco debera ser determinante para el rendimiento
del Sistema.

Resumiendo, podremos decir que se degrada de distinta manera el funcionamiento del
Sistema dependiendo de la deficiencia que se produzca en la representacion del Dominio. En
general, los pardmetros se deterioraran dependiendo del tipo y localizacion del defecto. Asi
mismo, la conjuncién entre la medida y la dimensién de la FS que se deteriora nos permitird
centrar el problema, aunque todo depende de la gravedad del mismo. No sera posible detectar
el problema (o al menos no serd facil de detectar) si la relevancia de la informacion implicada
es pequeiia. Lejos de ser una desventaja es una ventaja que el Sistema sea capaz de absorber
errores menores producidos en la codificacién del conocimiento; errores que, por otro lado,
seguro que se producirdn durante el desarrollo de cualquier sistema basado en el
conocimiento.

54 Interpretacién de los valores de los parametros

De la misma manera que hicimos con los estados representacionales, discutiremos en
las proximas secciones acerca del significado de los valores que pueden tomar los parimetros
del Sistema. Este andlisis es complementario del anterior, proporcionando la perspectiva
contraria, y afiadiendo algunos aspectos que no podian estudiarse desde el otro punto de vista.
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A no ser que se especifique lo contrario, nos referiremos siempre a valores medios.

La mzc es el mejor indicador del solape que existe entre los casos de la base. Por ello,
cuanto menor sea su valor medio mejor, aunque con ciertas precauciones porque podria
significar que el caso estd descrito con informacion irrelevante. Si este no es el caso, valores
bajos en el mzc facilitarian el razonamiento analdgico permitiendo que se resuelva un mayor
nimero de situaciones por cada representante en la base de casos. Por contra, cuanto mayor

sea, mayor serd el solape entre clases, indicando que las categorias estdn mds cerca unas de
otras.

Es fécil detectar casos problemadticos estudiando su mzc particular. Cuando el margen
de libertad es demasiado estrecho entre dos casos de clases distintas, puede hacerse necesario
llevar a cabo un proceso de deszicoplamiento mediante el enriquecimiento de los descriptores
de los casos, y la revision de las estructuras asociadas a los mismos.

Prop

Como se ha venido comentando, prop proporciona una medida sobre la cantidad de
informacién que se utiliza para resolver una situacién. Evidentemente, sélo tiene sentido para
casos de prueba previstos al efecto (con los casos de la base su valor seria del 100%). Es un
buen indicador de la bondad de la representacién de los casos de la base. Cuando los casos
estdn bien elegidos, capturan la 'esencia’ de la clase a la que representan, de manera que los
casos de consulta deben poseer la maxima cantidad de informacién en comin con los de
memoria. Un valor medio excesivamente bajo podria ser un claro indicio de que los casos de

memoria estan descritos con informacion irrelevante que realmente no aportan nada a la
solucion del caso.

La robustez del Sistema también puede evaluarse comparando los valores de prop
respecto al de los umbrales mzc. Valores similares son indicios de debilidad, y lo contrario
de robustez del Sistema. La diferencia entre prop y el umbral mzc proporcionan el margen
de funcionamiento del sistema. Es un indice de los grados de libertad que existen frente a
errores en la definicion de los casos y demds estructuras de representacion, o disponibilidad
de informaci6n durante la consulta. Por eso, conviene maximizar esta diferencia en lo posible.
Cuando el margen es menor de lo esperado se deben tomar las medidas necesarias para
favorecer el razonamiento analégico, buscando alguna de las deficiencias comentadas en la
seccion anterior (eleccion de un mal representante, conocimiento causal demasiado especifico,

insuficiente jerarquizacion de la base, etc..) ayuddndose de alguna de las medidas disponibles
que existen sobre las estructuras del conocimiento (ver tabla 16)
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Un valor alto en la media de prop debe ir acompafiado de una desviacion tipica
pequeiia. La desviacién tipica alta indica que el Dominio no requiere de la misma cantidad
relativa de informacién para todas las situaciones, lo que unido a valores medios bajos de
prop significa una descompensacion en las estructuras de representacion. Es decir, el valor
de prop oscilaré en funcién de qué descriptores se utilicen para definir un caso. Si el esquema
‘de representacioén estd descompensado, unos descriptores generaran una aportacion muy
superior que otros que son igualmente importantes semdnticamente hablando.

Dif

Un valor negativo de dif para algin caso de memoria indica un fallo en el Sistema.
Este parametro también se puede considerar como una medida del solape entre dos
situaciones, pero desde el punto de vista de una tercera situacion (la de consulta), lo cual
puede ser bastante distinto que para el caso del umbral. Para mantener la coherencia de la
definicién de esta medida, sélo deben utilizarse situaciones que den lugar a una sola solucién.

Al igual que sucedfa con los umbrales, valores altos son indicios de robustez en el
Sistema. Ademds alcanzar desviaciones Tipicas bajas de dif podria ser incompatible con
valores altos con lo que habrfa que llegar a un compromiso si €so se produjera.

Violacién de Relacién Béasica en FS

pconl > pcon2

Una violacion de esta relacién significaria que los casos de consulta ‘prefieren’
similaridades con conceptos vecinos que con los conceptos coincidentes. Dicho de otro modo,
se prefieren lo que no se tiene, y lo que se tiene no ayuda a discernir. Este problema surge
cuando se han seleccionado mal los conceptos que describen la mayoria de los casos de
memoria, lo cual es altamente improbable que suceda.

pcau < prelal > prela2 >= prela3

Que algo tenga mayor importancia que prelal vuelve a carecer de sentido semdntico.
O no existen suficientes relal, o los casos representantes han sido mal elegidos. También es
posible que el conocimiento causal codificado sea demasiado especifico, posibilitando que
s6lo se verifiquen las relaciones para los casos de la base; o todo lo contrario, que las
relaciones causales sean demasiado genéricas, perdiendo de esta forma su capacidad

discriminatoria.
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Tampoco tiene sentido que prela2 < prela3, ya que se favorece aquello que no se
conoce frente a lo que si.

pcontx] < pcontx2

La violacion de esta relacion es un indicio de la presencia de atributos irrelevantes.
Si cuando se encuentra una coincidencia del tipo <c,a,v> falla, es que ese atributo estorba.

Descompensacion en los pesos

Cuanto mds diferentes son los pesos, mds dependientes son los casos de esa dimensidn,
y mas frigil es el Sistema ante una carencia de informacién sobre esa informacién.

Implicitamente es un indicador de una debilidad del resto de las estructuras frente a la
predominante.
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Capitulo IV

Discusion de Resultados y Conclusiones

El dltimo capitulo estd dedicado a comentar las principales conclusiones a las que hemos

llegado tras la realizacion de este trabajo. Organizamos este tema en cinco apartados con los
siguientes contenidos:

I Descripci6n de las principales caracteristicas de la propuesta, muchas de las cuales ya se
han discutido en capitulos precedentes. Esta vez también analizaremos al Sistema desde el
punto de vista funcional: ;cuales son las tareas que puede afrontar este Sistema?. Finalizamos

con una descripcién del prototipo actualmente desarrollado, qué capacidades estdn

implementadas y cuales estdn simuladas.

2 Limitaciones de la propuesta actual. Medidas a tomar tendentes a minimizar o eliminar
su incidencia sobre el Sistema.

3 Discusién de las implicaciones a las que puede dar lugar esta propuesta, en relacién con
diversos aspectos de los Sistemas Basados en el Conocimiento.

4 Extensiones y conclusiones del trabajo realizando, entre las que se encuentran la

realizacién de un trabajo de expansién del prototipo, para dotarle de una funcionalidad plena,
y la investigacion de otras posibilidades y caracteristicas adicionales.
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1 Descripcién Funcional y Principales
Caracteristicas

Hemos completado el andlisis de una nueva arquitectura CBR en la que se integran
diferentes formalismos representacionales, y en la que se propone una nueva funcién de
evaluacién de la similaridad. Al mismo tiempo hemos definido un proceso de resolucién
capaz de seguir miiltiples lineas de razonamiento simultdneamente.

1.1 Esquema de Representacion

El esquema de representacién propuesto permite la codificacién de diversos aspectos del
conocimiento de una forma organizada y coherente. Cada una de las estructuras
representacionales que componen el Sistema abordan una dimensién distinta del conocimiento.
De esta forma es posible modelizar un dominio de trabajo mediante la combinacion de
diversos tipos de conocimiento: el episédico, el causal, y el conceptual. El episédico organiza
la experiencia en unidades de conocimiento globales (casos), proporcionando las
justificaciones genéricas implicitas en las descripciones mismas de los casos "tipo’
almacenados en memoria. Las descripciones de los casos se componen de un conjunto de
objetos activos (descritos con valores concretos). Los casos de memoria también aportan los
caminos que se siguieron durante su resolucién, los cuales seran adaptables a las
circunstancias que impone la situacién actual. La modelizacién de un sistema mediante
relaciones causa-efecto implica la descomposicién en unidades funcionales en las que se
codifican determinados aspectos puntuales del conocimiento. Estas unidades de informacién
no tienen porqué ser del mismo tamafio, ni tampoco precisan de una relacién directa con la
memoria episédica. Una relacién causal implica una ordenacién parcial entre elementos, lo
que puede también utilizarse para reconstruir caminos de resolucién, o proponer nuevas vias
de exploracién durante la resolucién. De esta manera, cuando ningin caso de memoria es
capaz de aportar el camino que se sigui6 para su resolucién, puede utilizarse la informacién
almacenada en la estructura causal para proseguir con la construccién de una nueva solucion.
La dltima estructura representacional refleja la estructura jerdrquica del modelo conceptual
del dominio. Bésicamente nos proporciona los mecanismos necesarios para construir las
abstracciones necesarias para el proceso de resolucién. Las abstracciones o elaboraciones de

! Por tamafio de la unidad de informaci6n nos referimos aqui al nivel de abstraccién del
elemento. Un elemento con un nivel alto de abstraccién tiene un mayor tamafio que uno con nivel
bajo, porque aquel abarca a un mayor nimero de unidades de informacién.
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conceptos permiten articular mecanismos de razonamiento analégico mucho mas potentes de
lo que se podrfa conseguir inicamente con caracteristicas de bajo nivel.

La independencia de estas estructuras nos ha permitido definir claramente los cometidos
de cada componente, resultando en estructuras simples y sencillas de gestionar.2 Pero esto nos
obliga a articular los mecanismos de comunicacién entre ellas. Nuestra propuesta centra el
Sistema en el *Concepto’ como unidad fundamental que estd presente en todas las estructuras
(figura 29). Estas Unidades de Informacion, tal como fueron definidas en el Capitulo II nos
permiten identificar y definir cualquier objeto (tangible o intangible) perteneciente al dominio
que se esté modelando. O dicho de otra manera, cada Unidad de Informacién se puede asociar
con un concepto del Dominio. La Jerarquia de Conceptos especifica las relaciones jerdrquicas
o estructurales que existen entre todos los conceptos identificados en el Dominio, estén
presentes o no en alguno de los casos de memoria, pertenezcan o no al modelo causal. Los
conceptos también son el componente fundamental en el modelo causal junto con los enlaces
que los relacionan. Y finalmente un episodio de la memoria viene descrito por un conjunto
m4s o menos extenso de unidades de informacion. De esta forma hemos definido un tinico
canal de comunicacién entre las estructuras: el Concepto. Cualquier peticién de informacion
debe realizarse a través de las unidades de informacioén. Un médulo de control se encarga de
redirigir la peticién a la estructura correspondiente. Estos son algunos de los requerimientos

de informacién que se realizan a la memoria:

- ;Cudles son los casos relacionados con el concepto X? (dirigida a la Memoria Epis6dica)
- ;Cuél es la zona de influencia del concepto X? (dirigida a la Jerarquia de Conceptos)
- (En qué relaciones causales interviene el concepto X? (dirigida a la Red Causal)

Figura 29

2 Estas y otras ventajas de una clara separacién de las estructuras representacionales ya fueron
enumeradas en el primer apartado del Capitulo IL.
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El planteamiento de un Sistema hibrido, la independencia de sus estructuras, y el
mecanismo de coordinacion, caracteristicas principales del esquema de representacion, traen
consigo una serie de ventajas como son: oportunismo en la utilizacién de la informacién, un
ahorro cognitivo en la modelizacion del conocimiento, la minimizacién de los efectos de la
informacién errénea, la posibilidad de trabajar con modelos incompletos y una simplificacién
de los esfuerzos de desarrollo.

El oportunismo implica la posibilidad de acceder a todo el conocimiento relacionado con
una unidad de informacién tan pronto como se tiene conocimiento de ella, integrando dicho
conocimiento dentro del proceso de resolucién inmediatamente. A diferencia de los algoritmos
tradicionales de los sistemas de produccién (Forward y Backward), en los que la inclusién de
nueva informacién durante la consulta no implica necesariamente el aprovechamiento de la
misma, cuando se tiene conocimiento de un nuevo dato se exploran todas las implicaciones
de ese dato sobre el proceso de resolucién en curso, actualizindose las medidas de similaridad
con los casos de la memoria, e incluso afectando al centro de atencidén de la resolucién.

La posibilidad de distribuir el conocimiento adquirido en tres estructuras de representacién
conduce a un ahorro cognitivo en la modelizacién del conocimiento en comparacién con los
sistemnas que sélo utilizan una memoria episédica. Un sélo caso de memoria puede ahora
responder a un mayor nimero de estimulos al complementar su definicién con la informacién
que le proporcionan las otras estructuras.

Sin ser una contradiccidon con lo comentado anteriormente, a la vez que un ahorro
congnitivo se produce necesariamente un efecto de redundancia de la informacién en el
sistema muy dificil de eliminar. Lejos de ser una desventaja, esto posibilita la construccién
de un sistema robusto frente a errores en la codificacion de la informacién. Los efectos
negativos de un dato erréneo pueden minimizarse al existir caminos alternativos que
conduzcan a la hipétesis correcta.

Deja de ser imprescindible una especificacion exhaustiva del conocimiento acerca del
Dominio de implementacién. La complementariedad de las estructuras utilizadas permiten
soslayar las carencias que se producen durante la codificacién de la informacidn.
Evidentemente se sigue cumpliendo la norma de ’cuanta mds informacién mejor’ aunque el
sistema es capaz de trabajar con estructuras parcialmente definidas.

Finalmente, también los esfuerzos de desarrollo se verdn beneficiados del esquema que
hemos planteado en esta seccion. Las labores de adquisicion del conocimiento podrdn
disefiarse y llevarse a cabo de una forma mds efectiva y eficiente, como comentaremos
posteriormente. La codificacién también serd mds sencilla por la garantia de independencia
entre las estructuras representacionales.
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1.2 Funcidon de Similaridad

La Funcién de Similaridad (FS) sintetiza todo el conocimiento del Sistema respecto a una
situacion dada. La FS en si no es novedosa. Tiene la forma tradicional de una suma
ponderada de ciertas dimensiones (figura 30). Sin embargo, en lugar de utilizar como
pardmetros directamente las unidades funcionales de la situacién actual, realizamos una
transformacion en el espacio de estados de la definicién de la situacion actual, al espacio
formado por ocho dimensiones fijas definidas a priori. Esta transformacién presenta las
siguientes ventajas:

- Permite recoger y combinar informacién de naturaleza tan distinta como la episddica,
la causal, y la conceptual.

- Sélo existe una dependencia entre las dimensiones® pertenecientes a la misma
categoria (relacionadas con la misma estructura de representacion), lo que nos permite
mantener aisladas a las distintas estructuras no sélo a nivel de especificacion del
conocimiento sino que también durante todo el proceso de resolucién de problemas.

. Al ser estas dimensiones de naturaleza heuristica, la independencia facilita la
sustitucién de la tarea que realizan por otra que se considere mas conveniente al
dominio con el que se esté trabajando, sin que ello afecte al resto de las dimensiones
de la FS.

- Mediante el desarrollo de las dimensiones alternativas, se permite que el Sistema sea
capaz de propocionar la respuesta correcta frente a deficiencias o lagunas en el
conocimiento definido dentro de una misma estructura representacional.

- Es posible ponderar la importancia de cada atributo asociado a una unidad funcional
sin tener que utilizar un costoso y a la vez oscuro sistema de pesado individual. La
FS recoge las distintas dimensiones de cada unidad funcional dentro del contexto en
el que se encuentran. De esta forma, no se asigna a un atributo un peso especifico
dentro del dominio, sino que, dependiendo de las circunstancias que rodeen al atributo
en cada caso de memoria se le asignard un peso u otro.

- Gracias al reducido nimero de dimensiones de la FS es posible desarroilar un método
que ajuste automadticamente los pesos, facilitando asi un funcionamiento mds efectivo
del Sistema, tal como se comentd en el Capitulo III.

En definitiva, la FS recoge las aportaciones que cada una de las estructuras es capaz de
realizar respecto de la situacion actual y genera una medida global de la similaridad entre esta
y cada situacion de memoria, teniendo en cuenta el contexto en el que se desarrolla el

3 Las funciones de cada dimensi6n han sido claramente definidas en el capitulo II.
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episodio, utilizando la informacidén disponible y los mecanismos alternativos de deduccidn
cuando ésta sea incompleta.

]
FS(c)e, = Y W, P,
Jj=1
Figura 30

1.3 Proceso de Resolucion de Problemas

El proceso de resolucién de problemas (PSP) es el encargado de interpretar los resultados

de la FS, de asimilar traza derivacional de los casos recuperados, y de construir la nueva
solucién.

Los resultados de la FS se someten a las pruebas de recuperacién (Tabla 14. Capitulo III),
generando un conjunto de recuperacion (definido en el Capitulo ). A partir de este
momento, comienza un proceso monétono de razonamiento por el que se tratardn de asimilar
las soluciones que proporcionan los casos del conjunto de recuperacién, siempre y cuando el
conjunto no esté vacio. El conjunto de recuperacién estd formado por aquellos casos que,
conteniendo una cantidad de informacion minima necesaria, garantizan un grado de
convergencia hacia la situacion actual y, simultdnemente, de divergencia respecto al resto de
los casos de memoria. La divergencia de un caso respecto al resto de casos de la memoria,

se materializaria al complementar la definicién de la situacién actual con nuevos descriptores
comunes con el caso estudiado.

La unica condicion que debe verificar un caso perteneciente al conjunto de recuperacién
para proporcionar su solucion es que el conjunto de metas que codifica se verifique para la
situacion actual. A diferencia de la mayoria de los sistemas tradicionales, el sistema de
puntuacién resultante de la evaluacion de la FS no genera un ganador con el que trabajar, sino
un conjunto variable de trabajo. De esta forma se sustenta un PSP capaz de trabajar con varias
soluciones simultineamente. Al final el Sistema podrd proporcionar una solucién que puede

comprender multiples soluciones almacenadas en memoria (ej. un paciente con varias
enfermedades).

Otra de las caracteristicas importantes del PSP consite en su capacidad de construir nuevas
soluciones, o mejor dicho, nuevos caminos de resolucidn, distintos de cualquiera de los
almacenados en memoria. Esto se consigue gracias a la capacidad del sistema de cambiar de
centro de atencién. Cuando el PSP no es capaz de verificar una meta en la situacién actual
siguiendo las mismas pautas que se siguieron con el caso recuperado, cambiara su atencién
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al caso mds prometedor que verifique dicha meta con una jutificacién distinta. Este
oportunismo durante la resolucién de problemas puede conducir a la generacién de nuevas

trazas derivacionales.

A diferencia de la propuesta de Carbonell, el Sistena no tendrd que reiniciar la consuita
para intentar una via cada vez que no se pueda verificar una meta. sino que el trabajo
realizado durante la consulta se aprovechard para explorar una nueva alternativa. Esta
posibilidad liberard al sistema de tener que realizar cdlculos redundantes, a la vez que
posibilitard que la reevaluacion de la FS sea mas precisa al tener mas informaci6n disponible
que al comienzo de la consulta.

El PSP se adapta a las caracteristicas del esquema de representacion utilizado y a la FS
sobre la que se asienta. Es el mecanismo de funcionamiento del Sistema, implementando un
mecanismo de razonamiento analégico que explota toda la informacién a su alcance

oportunisticamente.

1.4 Aplicabilidad del Sistema

El rango de tareas que €s capaz de resolver el sistema, tal y como estd definido
actualmente se circunscribe a las que tienen un comportamiento monagtono. Estas son
basicamente las tareas de Diagnosis e Intepretacion. Esta limitacion en los tipos de problemas
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que es capaz de afrontar viene impuesta por un lado por una autolimitacién en el disefio del
Sistemna, y por otro lado, en un intento de desarrollar un Sistema incrementalmente. De todos
es conocido que las tareas de Planificacién y Disefio son de las mas complejas dentro de los
Sistemas Basados en el Conocimiento, y que las tareas mondtonas son tradicionalmente las
menos dificiles de resolver. Aunque posteriormente volveremos sobre este asunto, nuestro
objetivo ultimo es el desarrollo de un sistema capaz de afrontar con €xito tareas de disefio,
lo que requiere de una serie de capacidades que analizaremos en una: seccion posterior.

De todos modos, no podemos decir que la tarea resuelta sea sencilla. Dentro de la
Diagnosis, existen dominios con distinto grado de complejidad. Incluso la mayoria de las
versiones actuales de las herramientas CBR comerciales solo son capaces de afrontar los tipos
mis sencillos de diagnosis de problemas. De hecho se utilizan principalmente como 'help-
desk’.

Nosotros hemos trabajado por resolver tareas de cierta complejidad, que no pueden ser
codificables mediante meras tablas de asociacién sintomas-enfermedad. El sistema es capaz
de trabajar con problemas en los que el conocimiento o parte de la informacién de entrada
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no es fiable debido a que es posible codificar informacién redundante. Aquellos problemas
en los que el espacio de soluciones sea grande pueden resolverse siempre y cuando no sea
necesario el Backtracking. Tareas que se ajustan a esta definicion son:

- Las que se pueden evaluar descomponiéndolas en soluciones parciales, y que ademas,
estas estén sometidas a un orden de pasos fijo (ej. Diagnosis + Tratamiento).

- Aquellas en las que no existe una secuencia fija de subproblemas, en las que se pueda
abstraer el espacio de biisqueda (ej. algunos tipos sencillos de planificadores).

- En las que existe una interaccién entre subproblemas y que pueden ser resueltas
mediante métodos como la propagacion de restricciones o el algoritmo del menos
expuesto (least commintment).

- Las que necesitan mantener muitiples lineas de razonamiento simultidneamente.

- Las que no pueden codificarse con un tnico modelo de representacion.

No es posible trabajar con tareas en las que es necesario realizar suposiciones
(razonamiento plausible), ya que estas requieren de una vuelta atrds, o desarrollar cualquier
tarea de disefio y planificacién con una complejidad mediana o alta.

1.5 Prototipo y Pruebas

Se ha llevado a cabo la implementacién de gran parte de la arquitectura presentada.
Hemos utilizado tres pequenos dominios para probar su grado de efectividad (enfermedades
gastrointetinales en pequefios animales - 14 casos, fase de subasta en un juego de cartas - 30
casos, concesion de créditos bancarios - 3 casos) .

A pesar de que no se ha utilizado un proceso de ingenieria riguroso en el desarrollo de
esos ejemplos, consideramos que los resultados se han ajustado a las expectativas que
teniamos inicialmente. Estos dominios nos han permitido realizar las pruebas y depurar los
algoritmos vistos en los capitulos II y III. Sin embargo, no ha sido necesario implementar la
totalidad de la arquitectura para demostrar la viabilidad de la misma. La tabla 17 resume las
capacidades que posee el Sistema indicando las que estdn implementadas. Donde no se realiza
ningiin comentario se entiende que la implementacion ha seguido la definicién descrita en el
Capitulo II..

El significado de las abreviaturas de la columna ’Prototipo’ es el siguiente:
S: capacidad implementada
N: capacidad no implementada
P: capacidad parcialmente implementada o simulada
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Capacidad Prototipo Comentarios
Representacion
- Base de Casos S
- Jerarquia de Conceptos
- Relaciones Padre- S
Hijo
- Herencia N La Herencia de Propiedades no es determinante. y solo es
dtil a la hora de facilitar el desarrollo de aplicaciones
- Abstracciones S Construccién de la Zona de Influencia para cada nodo, y
la Astraccién hacia los nodos Padre con referencia Causal
- Elaboraciones P Simuiado mediante la inclusién manual de un concepto
- con el resultado de la elaboracion
- Red Causal
- Nodos OR S
- Nodos AND S
- Nodos TEST P Simulado utilizando los nodos de las elaboraciones
Funcion de Similaridad S
- Ajuste Automatico S Sélo en la fase de entrenamiento
Inferencia
- Razonamiento No- N Implica el desarrollo de un modelo de mantenimiento de
monGtono la consistencia entre datos.
- Verificacion de S Seguimiento y verificacion del camino de resolucion del
Hipdtesis caso recuperado
- Hipétesis Backward P Expansion en la red causal de las hipétesis encadenadas y
en distinto orden del especificado en los casos de
memoria. Se simula ordenando adecuadamente las
hipétesis en los casos de memoria
. Combinacién de Casos S Construccién de una solucion mediante la recombinacion
de mis de un caso. y muitiples soluciones.
- Blsquedas de S Alternativas a la verificacion de hipétesis. segun la
Alternativas precedencia definida en el Capitlo I
. Pruebas de Recuperacion N Las definidas en la tabla 3.14

Tabla 17
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1.6 Ejemplo de Recuperacion

Para comprobar la potencialidad de la arquitectura que defendemos en esta memoria
hemos desarroilado un prototipo con la situacién que utilizamos para ilustrar el ciclo de
consulta en el capitulo de introduccion. Demostramos que es posible construir una nueva
solucién mediante la recombinacion de varias soluciones de casos de memoria. Durante el
escenario que planteamos, el sistema utilizard la solucién de! mejor caso disponible para
construir su solucién. Cuando no pueda verificar una hipétesis parcial utilizando un caso,
buscard alternativas en los siguientes casos disponibles.

La base de casos utilizada se compone tnicamente de dos casos (los minimos necesarios
para llevar a cabo la prueba). Las figuras 31, 32, y 33 contienen respectivamente los episodios
utilizados para la prueba, la red causal, y la jerarquia de conceptos. Las estructuras y
respuestas del programa se han editado y comentado para facilitar su lectura.

La inicializacién del sistema da como resultado las siguientes mediciones en las
dimensiones de la funcién de similaridad:

Caso FS | D1 | D2| D3| D4|D5| D6 | D7 | D8

cl (aval) 3051 181 O 131 6 0 0 121 0

c2 (interés trb.) | 217 | 13 0 9 3 0 0 10 0

Con la introduccion del caso de consulta se calculan las posibles elaboraciones, y se
comprueban qué nodos causales se verifican para la situacion actual. A continuacion se evalda

la FS para cada uno de los casos recuperados y se calcula el cociente FS(Ci)./ FS(Ci)g,
siendo los resultados los siguientes:

Caso FS D1 D2 |D3|D4| DS | D6 | D7 | D8

cl (aval) 0554 | 11 { 20| 6 1 0 0 4 7

c2 (interés trb.) | 0,525 8 1 4 0 0 0 2 7

Con el caso cl recuperado se procederd a adaptar sus metas en el orden en el que fueron
definidas. En primer lugar, se verifica la estabilidad personal utilizando el mismo argumento
que para el caso recuperado, pasando esta informacién (meta y argumento) a engrosar la
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descripcion de la situacién actual. Como se ha modificado la descripcién de Ca, es necesario

reevaluar la FS, siendo estos los valores actualizados:

Caso FS p1{D2|{D3|D4|D5| D6| D7 | D8

cl (aval) 0616 { 12| 2 7 2 0 0 4 7

c2 (interés trb.) | 0,612 | 9 1 5 1 0 0 2 7

El Caso ganador sigue siendo el mismo, asi que se toma la siguiente meta por verificar
(aval) y se comprueba que el argumento es aplicable a la situacion actual. El proceso conduce

a una revaluacion de la FS con la siguiente respuesta:

Caso FS D1 | D2 | D3| D4 DS] D6 | D7 | D8

cl (aval) 0,679 | 13 2 8 3 0 0 4 7

c2 (interés trb.) | 0,612 | 9 I 5. 1 0 0 2 7

La siguiente meta del mejor caso recuperado es la de solvencia, asi que los argumentos
utilizados para el episodio cl se incluyen en la descripcién de la situacién actual Ca. La

revaluacion de FS resulta en:

Caso FS p1|D2| D3| D4| D5 | D6 | D7 | D8

cl (aval) 0,741 | 14 2 9 4 0 0 4 7

c2 (interés trb.) | 0,691 | 19 1 6 1 1 0 2 7

La dltima meta por verificar (trayectoria profesional) con justificacion causal no nula no es
verificable utilizando los mismos argumentos que €n el mejor caso recuperado (cl), por lo
que se busca el siguiente mejor caso que contenga dicha meta y que utilice un argumento que

se pueda verificar en la situacién actual. Este lo proporciona el caso c2, de forma que para
construir la solucion se han utilizado argumentos, o justificaciones que provienen de dos casos
de memoria. La siguiente revaluacion de FS no modifica la ordenacién del caso ganador. Tras
la inclusién de la dltima meta del caso ganador ( crédito) finaliza la construccién de la nueva

solucidn.
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Identificacion:
Id: c-1
Categoria: concedidos con aval

Triplas:
- Préstamo
- cantidad: 1.750.000
- plazo: 24 meses
- propésito: estudios
- estado: concedido
- Trabajo
- Contrato: true
- Tipo: Fijo
- Salario: 225000 ptas.
- Ocupacién: Funcionario
- Afos trabajando: 10
- Cliente i
~edad: 45
- Casado: true
- Afios casado: 20

Identificacion:
Id: c-2

Categoria: Interés por su Trabajo

Trplas:

- Préstamo
- cantidad: 4.500.000
- plazo: 12 meses
- proposito: viajes
- estado: concedido

- Trabajo
- Contrato: true
- Tipo: Temporal
- Salario: 300.000 ptas.
- Ocupacién: Otro
- Anos trabajando: 4
- Promocion: true
- Interés: true

{dentificacion:
Id: ¢c-x
Categoria: Caso de Consulta

Triplas:

- Préstamo
- cantidad: 2.500.000
- plazo: 24 meses
- propoésito: otros

- Trabajo
- Contrato: true
- Tipo: Temporal
- Salario: 300.000 ptas.
- Ocupacién: Otro
- Afios trabajando: 7
- Promocion: true
- Interés: true
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- Hijos: 1
- Propiedades: true
- casa propia: true
- Gastos: 130000 ptas.
- margen: cliente.gastos * 0.2- Aval
- estado: verificada
- Solvencia
- estado: verificada
- Estabilidad personal
- estado: verificada
- Trayectoria profesional
- estado: venficada

Metas
- Estabilidad personai, estado, Buena Situacién Familiar
- Aval, estado, Balance >0 Y Balance > Margen
- Solvencia, estado. Balance > 0
- Trayectoria profesional, estado, Trabajo fijo
- Crédito, estado, null

- Cliente
- edad: 25
- buena situacion familiar
- Gastos: 150.000 ptas.
- margen: cliente.gastos * 0.2- Aval
- estado: verificada
- Solvencia
- estado: verificada
- Estabilidad personal
- estado: vernificada
- Trayectoria profesional
- estado: verificada
Metas
- Estabilidad personal, estado. Afios casado > 4 Y Hijos
- Solvencia, estado, Balance > 0
-Trayectoria profesional, estado,Afios trabajando <8 Y
Trabajo temporal Y Interés por su trabajo
- Crédito. estado, null

- Cliente
- edad: 29
- Hijos: 2
- Casado: true
- Aflos Casado: 8
- Gastos: 150.000 ptas.
- margen: cliente.gastos * 0.2- Aval

Figura 31
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Atios Casniios > 4
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Figura 32
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Figura 33
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2 Limitaciones de la Propuesta

Antes comentamos la aplicabilidad limitada de la arquitectura a determinados tipos de
problemas como los de planificacién, y apuntdbamos como principal causa la imposibilidad
que tiene la propuesta actual de realizar un backtracking. O sea, de deshacer o retractarse de
decisiones que ya han sido tomadas. Esta es la principal caracteristica que poseen las
aplicaciones de disefio y/o planificacién. Estas aplicaciones se caracterizan porque se definen
en base a una serie de restricciones que se deben verificar, y por el gran nimero de variables
que deben configurarse, lo que suele dar lugar a una explosién combinatoria. Usualmente
estas tareas se resuelven con algoritmos especificos que podan el drbol de estados lo antes
posible, dejando sélo algunas combinaciones a comprobar sistemdticamente. El proceso de
poda se suele apoyar en técnicas de vuelta atrds, la plausibilidad, multiples lineas de
razonamiento, descomposicion en subproblemas, etc... E1 mayor coste de estos algoritmos
reside en los mecanismos de mantenimiento de las dependencias que existen entre distintos
datos de la consulta. De ahi surgen los TMS (Truth Maintenance Systems) que se encargan
de registrar las dependencias que existen entre las variables del sistema, y de mantener la
consistencia entre ellas. Asf, cuando falla una suposicién, o cualquier dato durante la consulta,

se puede saber exactamente qué parte del razonamiento hay que reconstruir y qué puede
permanecer.

Para que nuestro sistema pueda tener este comportamiento no-monétono serd necesario
incluir alguna técnica de TMS, y la posibilidad de ejecutar acciones en los nodos
consecuentes de la red causal. Entonces, tendremos que definir un lenguaje de "acciones’ que
puedan modificar datos, o inferir nueva informacién durante la consulta. El TMS actuaria
como un demonio que registraria dependencias cada vez que se infiere nueva informacién
(utilizando como apoyo la propia estructura causal) y que comprobaria la consistencia con las
dependencias actualmente almacenadas. Cada vez que se modifica una variable incluida en
la lista de dependencias seria necesario reevaluar todas las que dependan de ella.

Otra limitacion del Sistema y que necesitard de un estudio mds profundd es el coste
computacional en la reevaluacion de la funcién de similaridad y en el cilculo de la pruebas
de recuperacion. Ademds de que este coste es en si muy elevado, como vimos en el capitulo
IIL, crece al menos linealmente con el tamaiio de la base de conocimiento. Nuestros esfuerzos
deben dirigirse a desplazar este coste del tiempo de consuita al de compilacién o
inicializacion manteniendo estructuras con la mayor cantidad de cilculos parciales posible.
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Finalmente, las pruebas realizadas muestran que, en ocasiones, s¢ depende excesivamente
del conocimiento causal codificado, especialmente en las primeras fases del desarrollo.
Aunque esto no puede ser definido como una limitacién propiamente dicha. la tendencia a

sobreutilizar conocimiento causal (de gran peso especifico para la FS) como medio de

discriminacién entre clases, puede i.cer disminuir la importancia relativa de las otras

estructuras, haciendo al sistema menos robusto frente a errores, ruido, imprecisiones, etc..
Algo similar ocurrird en aquellos dominios en los que una estructura no puede modelizarse
de manera homogénea (cubriendo todo el espacio de estados/clases con igual intensidad).
Estos ’'vacios de informaci6n’ dan lugar a un ajuste débil de la FS, disminuyendo el margen
de error y otra vez afectando a la robustez del Sistema. Serd mision del Ingeniero del
Conocimiento que desarrolla la aplicacién disefiar una Adquisicion del Conocimiento que
facilite “el desarrollo homogéneo tanto intemo como externo de las estructuras
representacionales. Pero sobre este asunto discutiremos algo en la siguiente seccion.
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3 Implicaciones

Analizamos aqui la medida en que se ve afectado el proceso de Ingenieria del
Conocimiento al utilizar la arquitectura que aqui se presenta. También realizaremos algin
comentario acerca de las posibilidades de aprovechar el trabajo realizado en distintos campos
de la Inteligencia Artificial. Y finalmente, propondremos un modelo de autoconstruccién de
la Base de Conocimiento que se apoya en esta arquitectura, el cual puede constituir por si
mismo, una via de expansion de la investigacién en CBR.

3.1 Desarrolfo de Sistemas Basados en el Conocimiento (SBC)

Como cualquier software, los Sistemas Expertos se construyen siguiendo una metodologia
de desarrollo, que por las caracteristicas intrinsecas de estos sistemas, es distinta de las
metodologias utilizadas para el desarrollo del software convencional. Metodologias existen
muchas, aunque nosotros, por razones obvias, nos decantamos por la que se presenta en
[ROD96]. Cualquier herramienta de construccién de SBC debe ser capaz de adaptarse a las
caracteristicas del proceso de desarrollo del software. No tendria sentido disefiar una
herramienta que exija una exesiva adaptacién de la metodologia de desarrollo, entre otros
motivos, porque la eleccion de la herramienta no se debe realizar en los primeros estados del
desarrollo, sino cuando existe un conocimiento suficientemente profundo sobre el dominio que
permita la realizacion de una seleccion objetiva por parte del equipo de desarrollo. Por otro
lado, hay que reconocer que una vez seleccionada la herramienta conviene adaptar ligeramente
el proceso de desarrollo para poder explotar las caracteristicas de la misma [BOO9%4).
Nosotros vamos a comentar como la herramienta que hemos disefiado se adapta a la

metodologia de desarrollo de SBC, y qué aspectos hay que potenciar del proceso de desarrollo
para que la herramienta trabaje eficientemente.

La figura 34 muestra el microciclo de la metodologfa de desarrollo de SBC. Consiste en
un proceso incremental por el que se va desarrollando el SBC mediante una serie de
iteraciones. En cada ciclo se incluyen un conjunto de situaciones nuevas, de forma que al

final de cada ciclo el sistema serd capaz de trabajar con todas las situaciones estudiadas hasta
ese momento.

Para poder llevar a cabo la primera fase, es necesario categorizar el dominio y seleccionar
unos buenos representantes de las categorias seleccionadas. Para nuestra orientacion,
podriamos asimilar tal proceso con la seleccién de un conjunto de episodios a incluir en el
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prototipo.

Posteriormente sigue la Conceptualizacién y el Andlisis de las situaciones seleccionadas
en la fase anterior. Segiin la metodologia, los conceptos adquiridos deben estar perfectamente
identificados, estar contrastados, y ser predictivos. Con la primera cualidad se persigue que
cada uno de los conceptos del dominio esté compuesto por un conjunto de atributos y
relaciones funcionalmente dtiles; con la segunda, que no existan ambigiiedades en las
definiciones; y la tercera potencia la existencia de conceptos que podrian ser de utilidad, asi
como su situacién dentro del modelo de manera que sean accesibles a través de sus relaciones
con otros conceptos del dominio. Estd claro, desde nuestro punto de vista, que el Sistema
expuesto puede perfectamente modelar una conceptualizacién de esas caracteristicas. Gracias
al esquema de definicion de las unidades funcionales, los conceptos pueden definirse y
contrastarse. Ademds, la inclusién de un concepto en la jerarquia no estd condicionada por
su aparicién previa en alguna de las otras estructuras, sino todo lo contrario. Asi, es posible
definir conceptos que no aparezcan necesariamente en ninguno de los casos definidos o
incluso en el modelo causal. Sus relaciones dentro del modelo jerdrquico facilitan la
integracién con el resto de los conceptos del Dominio, previendo una aparicion futura en
alguno de los casos de consulta.

El anilisis se estructura en dos estratos, el primero compuesto por un conjunto de niveles
en los que se desarrolla un esquema tradicional de andlisis. Y en el segundo estrato se realiza
basicamente una especificacion 16gica de procesos. Las herramientas de desarroilo de SBC
han codificado las estructuras de tareas de multiples formas. Por ejemplo, Nexpert Obiject
implementa ’islas de conocimiento’, ART-IM ’conjuntos de reglas’... Sin embargo, en los
sisternas CBR es dificil codificar una estructura en tareas, asi como las relaciones que existen
entre ellas. El motivo es que, en principio, ya no es necesaria una descomposicion detallada
de las tareas que componen el Dominio. Pero esto no es asi cuando la tarea que se quiere
implementar es suficientemente compleja, o cuando hay que imponer una determinada
ordenacion en la ejecucién de determinadas medidas. Nosotros nos valemos de las hipotesis
parciales y de la red causal para dar una estructura de tareas al dominio. Las hipdtesis
parciales que se codifican en los casos de memoria se pueden considerar como las salidas de
las tareas. La ordenacién de las hipétesis dentro de un caso especifican las relaciones entre

dichas tareas. Y el conocimiento causal relacionado con la hipétesis representa el cuerpo de
la tarea.

La dltima fase, previa a la implementacién es la extraccion del conocimiento experto., O
expertise. La heuristica que se extrae en esta fase puede quedar reflejada en la especificacion
de nuevas relaciones (causales o jerdrquicas) o en la inclusion de simplificaciones, o
generalizaciones de casos en la base de casos.
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Cuando se sabe que se va a utilizar en la implementacién de un SBC una herramienta
CBR, es necesario adaptar ligeramente la metodologia de desarrollo para que la capacidad
analdgica de la herramienta pueda ser explotada convenientemente. Durante ia planificacion
de las sesiones de Adquisicion del Conocimiento, deben predominar técnicas que traza de
procesos, especialmente la generalizacion de situaciones y predicciones [MCG89]. Con estas
técnicas el Experto y el Ingeniero del Conocimiento podrdn construir buenos casos
representantes de las categorias de problemas con las que se estén trabajando. Se debe
potenciar la inclusién de hipétesis parciales para poder discernir entre casos muy similares
y facilitar el distanciamiento entre clases de problemas. Deben excluirse de la descripcidn del
caso aquellas caracteristicas que no sean relevantes, para evitar falsear el cémputo de la FS.
En cuanto a la jerarquia de conceptos, esta debe reflejar lo més fielmente posible el resuitado
de la conceptualizacion, incluso con conceptos y relaciones que, en principio, no aparezcan
en ninglin caso de la base. Las relaciones causales deben ser los mds generales posible para
favorecer el razonamiento analégico. Dado su peso especifico en la FS, el modelo causal debe
crecer homogéneamente. Es decir, las relaciones deben cubrir con igual intensidad todo el
dominio en estudio, ya que, de otra forma, se podrian dar algunos de los efectos negativos
comentados en una seccién anterior y en el Capitulo III.
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3.2 Reusabilidad de Técnicas en IA

Ademas de las técnicas ya comentadas, la modularidad y la sencillez de las estructuras
utilizadas permiten la reutilizacién de técnicas ya desarrolladas en otros dmbitos de la IA para
su aplicacion a este disefio.

Las tareas de verificacion pueden aplicar procedimientos como el ya comentado en el
Capitulo I det CHECK, comprobando la consistencia y completitud de la red causal. Ademas
el lenguaje de descripcion de unidades funcionales es lo suficientemente restrictivo como para
detectar valores ilegales en la definicion de los casos, en las elaboraciones de la Jerarquia, o
en los nodos TEST de la red causal. La estructura de grafo de la red causal permite utilizar
técnicas bien conocidas para detectar ciclos, caminos mds cortos, etc..

Por otro lado, también se pueden aplicar técnicas de organizacién del conocimiento
conceptual (estructuracién de la jerarquia de conceptos), de induccién, etc.. para ir mejorando
la organizacién del modelo conceptual, la derivacion de nuevas relaciones causales y la
generalizacion de las existentes. También hemos visto como se pueden aplicar procesos ya
conocidos para el ajuste de la Funcion de Similaridad.

En un futuro préximo incluiremos mecanismos de TMS para el registro y gestion de las
dependencias entre datos.

3.3 AutoConocimiento

En el Capitulo II comentamos el comportamiento de varias medidas que se pueden tomar
del Sistema (prop, y dif especialmente) y como este comportamiento quedaba reflejado en los
distintos componentes. Esta puede ser la base para el desarrollo de un sistema de Gestidn del
AutoConocimiento (o Metaconocimiento) -SGA . A partir del valor de ciertas medidas, y en
funcién del efecto conocido que producen sobre el sistema, es posible el desarroilo de un
médulo de autoevaluacién y de apoyo al ingeniero del conocimiento. Le proporcionaria
informaci6n sobre la localizacién de inconsistencias, errores, lagunas en el conocimiento, etc..
Ademais podria proporcionar recomendaciones sobre como reparar las deficiencias (eliminando
o generalizando relaciones, enriqueciendo las descripciones de los casos, etc...). El boceto de
la figura 35 propone una posible descomposicién del andlisis, y muestra las recomendaciones
bésicas que realizaria el SGA.
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Después de incluir un nuevo caso en la base, es necesario reajustar los pesos de la
Funcién de Similaridad para que el Sistema pueda asimilar la nueva situacion. Durante este
proceso se pueden dar tres situaciones: que el ajuste sea correcto, con lo que se pasaria a la
fase siguiente; que se produzca una descompensacion significativa en los pesos de la FS, con
lo que las estructuras que han perdido peso especifico tendrian que ser reforzadas; o que se
produjera una violacién de alguna de las relaciones basicas incluidas en el Capitulo III. En
este dltimo supuesto, habria que tomar las medidas pertinentes en funcién de la violacién que
se detecte, tal como se refleja en la figura 35.

Podria suceder que el mejor ajuste encontrado impida un funcionamiento correcto en todos
los casos de la base. Esto podria ficilmente detectarse analizando el valor de 'dif’. Este serd
negativo para z{quellos casos queAno se han podido ajustar. Cuando esto sucede, la medida a
tomar seria realizar un estudio del caso o de los casos conflictivos segtin el procedimiento que
se muestra en la tabla. Se podrian utilizar medidas como la utilizacién media de conceptos,
relaciones, etc. para centrar la carencia o defecto que posee el caso en cuestion. A partir de
ahi habria que mejorar la estructura del caso, o de la Jerarquia, o incluso de la red causal. Si
ninguna de estas medidas consigue recuperar el error, habria que cuestionarse la consistencia
o validez del conocimiento extraido directamente del Experto Humano.

Posteriormente hay que realizar un anilisis del grado de solape entre las clases de la base.
Tal como comentamos en el Capitulo III, un solape alto se corresponde con la debilidad del
Sistema. Al igual que en el caso anterior, serfa necesario realizar un estudio detallado de las
clases involucradas.

Finalmente. se comprueba el funcionamiento del Sisterna con una baterfa de Casos de
Prueba para poder analizar la robustez del Sisterna con casos distintos de los incluidos en la
Base. Cuanto mas cercano esté prop a la mzc, 0 cuando sea menor, serd necesario replantearse
si el representante de la clase estd bien elegido, si estd correctamente codificado. o si seria
necesaria la inclusién de un nuevo representante. También podria ser conveniente el andlisis
de la utilizacién de las dimensiones causales por parte de los casos conflictivos. Formas de
potenciar dicha utilizacién incluyen la inclusion de nuevas alternativas a las metas
relacionadas con los casos problemdticos, o la adicion de relaciones jerdrquicas que permitan
direccionar mediante las elaboraciones relaciones causales de nivel abstracto.

Una vez el nuevo caso haya superado todos estos andlisis, el Sistema se encontraria en
un estado estable de funcionamiento, y listo para la inclusién de nuevas situaciones si se
considerara necesario.
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CBR es quizds el primero de los frutos de primavera que siguen al invierno en
el campo de la Inteligencia Artificial, y por eso la comunidad investigadora en
IA tiene buenas razones para sentirse optimista acerca de su futuro.[WAT94]

Hammond (citado en [WAT94]) divide la investigacién en CBR en tres cétegorx’as en
funcién de los objetivos que persiguen:

True Faith: refiriendose a los temas relacionados con la psicologia congnitiva y
técnicas formales de IA.

Hard Core: -son los que comprueban las teorias con aplicaciones précticas.

CBR-Lite: herramientas comerciales super-especificas como los help-desk.

Pero, aceptando esta division, debemos mantener un flujo entre categorias para cerrar el
ciclo metodolégico en este campo de Investigacion + Desarrollo. Es decir, de una parte, no
es posible desarrollar nuevas arquitecturas sin fundamentar bien los principios de
funcionamiento, y, de otra, es necesario potenciar el desarrollo de aplicaciones comerciales
basadas en herramientas especializadas en tipos de tareas caracteristicas, buscando
fundamentalmente la corroboracién de las teorias a dichas aplicaciones practicas. Estos puntos
han sido comentados y analizados como una de las auténticas carencias de gran parte de las
arquitecturas CBR propuestas hasta la fecha.

Por tanto, la investigacién en este campo debe expandir sus trabajos hacia mds tipos de
tareas y mds dominios, proporcionando técnicas mds potentes, especialmente en aquellos
aspectos que hoy por hoy no estdn muy desarrollados como los procesos de adaptacion y
aprendizaje. Sin olvidar la optimizacién de las técnicas existentes para que puedan ser
trasladadas a las herramientas comerciales. También deberia tenderse hacia una integracién
con algunos de los paradigmas existentes y, que, debido a su efectividad contrastada,
proporcionan garantias en su utilidad. Finalmente, no hay que olvidar el desarrollo de técnicas
eficientes de validacién y verificacion, asi como un estudio mds profundo de las implicaciones
que tienen este tipo de sistemas sobre el desarrollo de SBC. Y todo esto orientado a que los
desarrolladores de SBC no vean defraudado su interés inicial [KOL93b].

Del andlisis realizado a lo largo de todo el documento, podemos afirmar que el trabajo
realizado constituye un punto de partida con muiltiples posibilidades de expansién. Hemos
establecido las bases de una linea de investigacién que puede dar lugar a un gran nimero de
trabajos de investigacion a muy corto plazo. Nuestros objetivos de trabajo pasan primero por
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completar la implementacion del prototipo, haciendo un Sistema totalmente funcional, para
después estar en condiciones de profundizar en los siguientes temas:

- Ampliar la utilidad del Sistema hacia tareas y dominios mds complejos como son los
de planificacién y disefio. Para ello tendriamos que incluir alguna técnica que
posibilite el razonamiento no-monétono dentro de la especificacion funcional del
Sistema.

- Investigar las posibilidades de la FS con la forma actual, asi como con otras formas
o variaciones de las ya conocidas e incluidas en otros trabajos relacionados. El
objetivo en este punto se centrarfa en la especificacién formal de las propiedades de
la FS, el ajuste automdtico, y el desarrollo de algoritmos eficientes de evaluacion.

- Completar las estrategias de adaptacion independientes del dominio con nuevas reglas
de adaptacién dependientes del dominio.

- Afrontar el tema de aprendizaje en el sisterna aplicando técnicas formales y conocidas
en el campo de la IA. Asimilar nuevas experiencias reorganizando automdticamente
el conocimiento en la aplicacién. Es decir, decidir si eliminar o modificar alguna de
las experiencias almacenadas, derivar nuevas relaciones jerdrquicas y causales
automaticamente, reorganizar y generar automdticamente las abstracciones de datos,
etc...

- Profundizar en el esquema de Autoconocimiento.

- Estudiar y desarrollar técnicas especificas de adquisicién del conocimiento, de
formalizacién, de validacién y de verificacién adecuadas a estos Sistemas para que
recojan las causistica diferenciadora de resoluciéon de problemas basada en el
pensamiento anal6gico.

Por ultimo, sélo nos queda por exponer las principales conclusiones que podemos extraer
del trabajo realizado:

1. Tras una revisién profunda y critica de los trabajos mds representativos, se han
encontrado las siguientes limitaciones en los mismos: a) una deficiente fundamentacion
cognitiva, lo que ha conducido al desarrollo de sistemas artificiosamente complicados
y limitados en su capacidad de funcionamiento; b) la imposibilidad de especificar
criterios de evaluacién del rendimiento objetivos de las diferentes arquitecturas,
consecuencia de la carencia anterior y de una excesiva particularizacién de las distintas
aproximaciones; y c) el desarrollo de propuestas demasiado complejas como para que
puedan ser integradas con las metodologias de desarrollo de SBC actualmente vigentes,
y/o una falta de evolucion de técnicas y métodos de adquisicion y formalizacién del
conocimiento que exploten las peculiaridades de las diversas arquitecturas.
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Se propone un enfoque del razonamiento analdgico intradominio que responde

eficazmente a las carencias apuntadas en la conclusién anterior basado en el modelo
cognitivo desarrollado por Gaines.

Se ha propuesto una nueva arquitectura funcional a partir de la cual se desarrolla una
herramienta genérica aplicable sobre muiltiples dominios y tareas, que, de una parte,
proporciona medidas de bondad acerca del rendimiento y calidad de la formalizacién,

y de otra, permite la integracién con las metodologias tradicionales de desarrollo de
SBC.

Se introduce un esquema de representacién compuesto de: a) una memoria de casos en
la que se estructura el conocimiento episédico, la cual, como estructura de mayor nivel,
gobierna el funcionamiento del sistema proporcionando la unidad de recuperacién (caso)
y la guia de resolucién para una nueva situacion. b) una memoria causal que permite
construir soluciones en base a las trazas derivacionales de los casos almacenados, a la
vez que proporciona una justificacion del razonamiento seguido durante la resolucién,
y aumenta el abanico de situaciones que el Sistema es capaz de resolver. Y c) un
modelo conceptual que organiza el conocimiento jerdrquicamente, que es utilizado como
vehiculo de construccién de abstraccciones y elaboraciones de la informacién de bajo
nivel, y como nexo que articula la comunicacién entre las tres estructuras.

Se ha definido una funcién de similaridad heuristica en base a la ponderacién de una
serie de indices mds que sobre pesos asignados a las caracteristicas, la cual facilita el
proceso de recuperacion, permitiendo la definicion de una serie de medidas para la
evaluacion del estado en el que se encuentra la recuperacién y la validacidn del caso o
los casos que se proponen para su recuperacién. Desviar el centro de atencién desde el
atributo hacia el indice es esencial si queremos aprovechar dinimicamente la
informacién que proporciona cada una de las estructuras representacionales disponibles.

La FS expande el espacio de estado formado por cada unidad de informacién trabajando
con ocho dimensiones. Estas proporcionan mecanismos para la evaluacién de la

similaridad incluso cuando no existe una correspondencia directa entre el caso de
memoria y la situacién actual.

La FS evalia en qué media estd cada uno de los casos de memoria dentro de la
situacion actual, y no la inversa; en que medida est4 la situacion actual en cada caso de
memoria. Es decir, en el esquema de recuperacién propuesto, un caso proporciona su
soluci6n en cuanto los datos que definen la situacién actual se ajusten suficientemente
a su descripcion y sus metas puedan ser verificadas en la situacién actual .
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10.

11.

Discusion de los Resultados y Conclusiones

Se han desarrollado una serie de pruebas de recuperacion cualitativas que optimizan
el ratio cognitivo del proceso. Estas pruebas ponen de manifiesto que la recuperacion
de un caso se hace con la menor cantidad de informacién necesaria, siendo esta
informacién aquella que garantiza la divergencia del caso recuperado respecto al resto

de episodios de la base.

El Sistema es capaz de realizar recuperaciones contextuales y multiples gracias al
planteamiento del proceso de recuperacién y de la funcion de similaridad propuesto.

El planteamiento actual del Sistema bisicamente permite la resolucién de tareas
complejas de diagnosis e interpretacion, o todas aquellas que posean un comportamiento
monétono, aunque la arquitectura estd abierta a modificaciones no estructurales que

permitan dotarla de un comportamiento no-monGtono.

Se ha desarrollado un prototipo CBR como herramienta utilizada para comprobar la
conveniencia de las decisiones de disefio y la viabilidad global de la arquitectura

propuesta.
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