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Resumen

El anélisis de la complejidad de los datos
mediante métricas de complejidad es 1til para
predecir el comportamiento de un sistema
de aprendizaje. Este trabajo ilustra cémo
las meétricas permiten definir un espacio a
través del cual puede modelarse la bondad
de los clisters creados a partir de un mapa
autoorganizativo. Unos clusters que se utilizan
para organizar la memoria de casos de un
sistema de razonamiento basado en casos con
el objetivo de mejorar el tiempo empleado en
explorar dicha memoria.

Palabras clave: Complejidad de los datos,
Meétricas de complejidad, Razonamiento basa-
do en casos, Clusterizacion.

1. Introducciéon

Con frecuencia, los sistemas de mineria de
datos deben manejar grandes volimenes de
datos, lo que implica un coste computacional
elevado. Esto es especialmente critico en sis-
temas de clasificacion como el CBR (Case-
Based Reasoning [1]), puesto que para predecir
la clase de un ejemplo debe comparar el mis-
mo con todos los ejemplos disponibles y recu-
perar los més semejantes. Una posible solucion
que reduce el elevado coste computacional con-
siste en organizar la memoria de casos (MC) en

clusters [10]. Se trata de agrupar en patrones
los casos que muestran propiedades similares,
permitiendo al CBR realizar una recuperacion
més selectiva. A partir de una MC estructura-
da, el CBR selecciona el cluster méas parecido
a la entrada y de éste recupera algunos ca-
sos. Asi pues, deben fijarse dos criterios: cuan-
tos clasters han de seleccionarse y cuantos ca-
sos recuperarse del clister. Sin embargo, el
rendimiento del sistema puede quedar afectado
si las agrupaciones no se han definido correcta-
mente. Por lo tanto, es posible que se produz-
ca una mejora en el tiempo de computacion
a la vez que la precision de la clasificacion
disminuye.

Este articulo revisa la aplicacion de las
métricas de complejidad en el modelado de
clisters de un sistema CBR. Sabiendo que la
complejidad de los datos influye en la cons-
truccién de las agrupaciones, a partir de la
informacioén proporcionada por las métricas
de complejidad sobre la distribucién de los
datos se intenta entender el comportamiento
de las estrategias de recuperaciéon. Esto ayu-
da a identificar para qué tipo de problemas
es tutil organizar la MC en agrupaciones [5]
y a determinar qué estrategia alcanza mayor
rendimiento segtin los requisitos establecidos
por el usuario [6].

El articulo se estructura de la siguiente ma-
nera. La seccién 2 describe brevemente el CBR
v la organizacién de la memoria de casos me-



diante mapas autoorganizativos. En la sec-
cién 3 se introduce las fuentes de complejidad
de un problema y céomo estimar su compleji-
dad geométrica. La seccién 4 recoge la expe-
rimentacién realizada asi como los resultados
obtenidos. La seccién 5 presenta una discusion
sobre los resultados. Finalmente, la secciéon 6
expone las conclusiones y las lineas futuras.

2. CBR y organizaciéon de la memo-
ria de casos

2.1. Razonamiento basado en casos

El CBR [1] es una técnica de aprendiza-
je automatico, concretamente de aprendizaje
analdgico, que trata de resolver un nuevo ca-
so recuperando, de una base de conocimiento,
otros casos similares previamente resueltos. De
los casos recuperados, se adecia su solucion
para ajustarla a la resolucién del nuevo caso.
Este proceso constituye un ciclo en el que se
diferencian cuatro fases: (1) la fase de re-
cuperacién, en la que se extraen de la base
de casos los mas parecidos al caso de entrada
segln una funcién de similitud, (2) la fase de
adaptacién, donde se ajusta la solucién del
caso recuperado, (3) la fase de revisién, que
consiste en evaluar la bondad de la solucién
obtenida y (4) la fase de almacenaje, en la
que si el nuevo caso se considera informacion
relevante, se introduce en la memoria de casos.

Asi pues, se observa que las cuatro fases
mantienen constante relacion con la memoria
de casos lo que indica que su organizacién es
un factor importante que condiciona el tiempo
de las operaciones. El manejo de un gran vo-
lumen de datos obliga a configurar estrategias
de recuperacién para mejorar el rendimien-
to de los sistemas en términos de tiempo de
cémputo.

2.2. Mapa autoorganizativo

El SOM es una técnica de clusterizacién basa-
da en redes neuronales. La finalidad es gene-
rar un mapa topolégico que agrupe los casos
similares en patrones. Este comportamiento se
aprovecha en el CBR para organizar la memo-
ria de casos obteniendo un sistema SOMCBR

[7]: La figura ilustra el ejemplo de una memo-
ria de casos estructurada en un mapa de dos
dimensiones con M x M patrones. El SOM es-
t4 formado por dos capas: (1) una capa de en-
trada compuesta por N neuronas, donde cada
neurona representa un atributo del caso de en-
trada y (2) una capa de salida compuesta por
M x M neuronas, donde cada neurona con-
tiene un conjunto de casos similares represen-
tado por un vector director. Cada neurona de
la capa de entrada estd conectada con todas
las neuronas de la capa de salida. Para cada
nuevo caso C' que se introduce, la capa de sali-
da computa el grado de similitud entre el caso
C y su vector director aplicando una funcién
de similitud. Nuestra funcién es el complemen-
tario de la distancia euclidiana.

Capa de
Entrada

Figura 1: La memoria de casos est4 organizada por
el SOM que distribuye los datos en M X M clusters,
creando grupos de propiedades similares. Esta or-
ganizacion reduce el tiempo de computo de la fase
de recuperacion.

La recuperacion consiste en: (1) buscar el
patrén mas parecido al caso de entrada y
(2) compararlo con los casos del patron se-
leccionado. En consecuencia, el SOMCBR re-
duce el tiempo de computo puesto que sola-
mente usa los datos de un tdnico clister. No
obstante, los patrones construidos pueden no
estar bien definidos debido a la complejidad de
los datos y entonces comprometer la precisién
de la clasificacion.

3. Complejidad de los datos

La complejidad del problema atafie a la dis-
tribucién de los datos e influye en la precision



de los sistemas clasificadores. Habitualmente,
se estima el error (o precision) del clasificador
como medida para evaluar la calidad del mis-
mo. Sin embargo, esta medida no sélo depende
del clasificador sino que también depende de
la complejidad inherente al problema que a
menudo es la causa del error.

3.1. Causas de la complejidad de los datos

La dificultad de la clasificacién esta sujeta a
tres causas [9][3]:

Ambigiiedad de las clases. Algunos
problemas de clasificacion contienen clases que
no pueden distinguirse dado que hay instancias
que, perteneciendo a clases opuestas, toman
los mismos valores en todos los atributos. Este
fenémeno es propio de la ambigiiedad intrinse-
ca del problema o de la falta de atributos dis-
criminantes. En el primer caso es necesario
conocer el contexto para poder desambiguar
y en el segundo se deberia redefinir o ampliar
el conjunto de atributos.

Complejidad de la frontera. Otros pro-
blemas pueden presentar una frontera de sepa-
raciéon entre clases compleja que requiere un
conjunto de descripcién amplio o un algorit-
mo complejo para representarla. La comple-
jidad de la frontera puede caracterizarse con
la complejidad de Kolmogorov o la longitud
minima del programa que se necesita para re-
producirla. Esto es independiente de la am-
bigiiedad de las clases y del tamafio del con-
junto de entrenamiento, ya que disponiendo de
suficientes puntos sin ambigiiedad en la clase,
la descripcion de la frontera puede ser todavia
compleja.

Conjunto de ejemplos reducido y di-
mensién del espacio de atributos. La can-
tidad de instancias del conjunto de entre-
namiento y su representatividad condicionan
la capacidad de generalizacion del clasificador.
Con un conjunto de entrenamiento pequefio se
puede errar en la estimacién de la compleji-
dad del problema y catalogarlo de simple; es
probable que los datos no sean representativos.
Un nimero de ejemplos de entrenamiento in-
suficiente con una dimensionalidad elevada, es
decir un nimero grande de atributos, pueden

provocar que, aunque se obtenga un buen re-
sultado de clasificacién en entrenamiento, los
aciertos en la fase de test con nuevas instancias
sean bajos e inestables.

La combinacién de estos aspectos fija un
umbral minimo de error. En [9] se propusieron
un conjunto de métricas de complejidad que
determinan la complejidad de la frontera. La
ambigiliedad de las clases y la representativi-
dad de los ejemplos son dificiles de estimar.
Por este motivo, los estudios sobre la comple-
jidad se centran principalmente en caracterizar
la geometria de la frontera entre clases.

3.2. Estimaciéon de la complejidad ge-
ométrica

Las métricas de complejidad son una her-
ramienta que permite evaluar la distribucién
geométrica de los datos con la finalidad de es-
timar su complejidad. Basu y Ho [2] presen-
tan un conjunto de meétricas que aproximan
la complejidad de los datos desde diferentes
aspectos: analizando los atributos de mane-
ra individual, midiendo la separabilidad de las
clases o a partir de la topologia de los datos.
No obstante, cada métrica ofrece informacién
de una caracteristica concreta del problema
que no siempre corresponde a la complejidad
real, lo que significa que para una definicion
precisa se requiere la combinacién de estas
métricas. Incluso es posible que falten otro
tipo de métricas para completar la estimacion
de la complejidad.

Actualmente, su aplicacion se centra en: (1)
predecir el error cometido por un clasificador
para un conjunto de datos concreto [3] y (2)
caracterizar la dificultad de un problema y
relacionarla con el rendimiento del clasificador.
Esto permitiria construir un espacio de com-
plejidad sobre el que se puede representar el
dominio de competencia de los distintos esque-
mas de aprendizaje.



4. Estimacion de complejidad en

SOMCBR y su aplicacién

4.1. Experimentacion

Este trabajo revisa la aplicabilidad del analisis
de la complejidad de los datos en la clusteri-
zacién de la memoria de casos. En una primera
fase, se quiere estudiar c6mo aplicar el analisis
de la complejidad para predecir si es posible
realizar una clusterizacion de la memoria que
reduzca el coste computacional sin una pérdi-
da significativa de precisiéon. Para ello, se llevo
a cabo un estudio sobre 28 problemas de clasi-
ficacion [5], de distinto dominio y con diferen-
tes caracteristicas, extraidos del Repositorio
UCI [4]. Debido a que las métricas de com-
plejidad estén definidas para problemas de dos
clases, el estudio se limit6 a este tipo de pro-
blemas. De este modo, los problemas formados
por m clases se transformaron en m problemas
biclase, partiendo cada clase con respecto al
resto. Como trabajo futuro, se quiere ampliar
el estudio a problemas con mas de dos clases.

Para cada conjunto de datos se ha ejecu-
tado por un lado el CBR y por el otro el
SOMCBR con diferentes configuraciones, en
las que varfan dos pardmetros: (1) el nimero
de clisters definidos y (2) el ntimero de ca-
sos recuperados del claster seleccionado, sien-
do un determinado porcentaje de casos o bien
la totalidad de ellos. La precisién de cada clasi-
ficador se ha estimado utilizando la técnica
stratified 10-fold cross-validation y las diferen-
cias entre CBR y SOMCBR se han evaluado
mediante el test ¢ Student. E1 SOMCBR se ha
ejecutado diez veces para cada configuracion
y el resultado promedio ha sido usado en la
comparacion con el CBR

Ademas de la precision del CBR y SOM-
CBR, se ha evaluado el porcentaje de reduc-
cion en el nimero de comparaciones en el
SOMCBR. Los resultados indican que hay pro-
blemas en los que la reduccion de operaciones
es significativa.

Efectivamente, las técnicas de clusterizacion
favorecen el tiempo de recuperacion de casos,
pero en cuanto los clisters no se construyen
debidamente, la precisién de la clasificacién
decae.

El objetivo de aplicar las métricas de com-
plejidad es doble. En primer lugar, se pre-
tende predecir a partir de la complejidad de
los datos en qué casos es ttil la clusterizacion
de la MC, y por consiguiente saber cuando
aplicar el SOMCBR. En segundo lugar, se in-
tenta relacionar cual es la mejor estrategia de
recuperacién para satisfacer los requisitos es-
tablecidos por el usuario en base a la comple-
jidad del problema.

Las meétricas mas relevantes son:

Eficiencia del atributo (F3). En un pro-
blema caracterizado por un gran ntdmero de
dimensiones, la informacion relevante se dis-
tribuye a través de los diferentes atributos.
Esta métrica determina la eficiencia de cada
atributo de manera individual y estima en qué
medida el atributo participa en la separabili-
dad de las clases. Se parte de una heuristica
de continuidad local que asume que, para ca-
da atributo, las instancias de la misma clase
oscilan entre el minimo y el méximo de esa
clase. Entonces, cuando dos instancias de clase
opuesta toman el mismo valor, se produce un
solapamiento y por lo tanto se considera am-
bigua la region de esa dimensiéon. Esta am-
bigiiedad se resuelve eliminando los puntos que
se sitdan en la zona solapada y la eficiencia
se calcula como el cociente entre los puntos
restantes y el total de puntos. La métrica cor-
responde al valor méaximo de las eficiencias cal-
culadas para cada dimensién.

Distancia de la frontera (N1). Propor-
ciona el porcentaje de nodos que conectan
clases opuestas en un arbol de expansién mi-
nimo (Minimum Spanning Tree, MST). El
arbol se construye a partir del grafo que ge-
neran las relaciones de cada instancia con el
resto mediante el célculo de la distancia eu-
clidiana. Esta métrica es un indicador de la
separabilidad de las clases y de la tendencia
a los clusters. Cuanto mayor es el valor de la
meétrica, més se acentia la presencia de puntos
cercanos de clases opuestas. En cambio, cuanto
menor es, mas agrupadas estan las instancias
de la misma clase y menos dificultad aparente
denota el problema. Esta métrica no es ade-
cuada para identificar la separabilidad lineal
del problema, puesto que en un conjunto en



el que las clases estan considerablemente en-
trelazadas, la mayoria de puntos se sitGan en
la frontera y lo mismo sucede en un problema
linealmente separable con los méargenes maés
estrechos que la distancia entre los puntos de
la misma clase.

Distancia del vecino mas cercano den-
tro y fuera de la clase (N2). Compara la
dispersién dentro de la clase respecto a la se-
paracién entre clases opuestas. El calculo se
efectiia segin la ecuaciéon 1:

(X dintra(iy z5)) /1
(E:bzl dinter (xh w]))/n

donde, dintrq: €s la minima distancia euclidia-
na entre dos instancias vecinas x; y x; de la
misma clase; dinter: €s la minima distancia eu-
clidiana entre dos instancias x; y =; de clases
opuestas; n: es el nimero de instancias del pro-
blema.

Se calculan las distancias euclidianas de ca-
da punto con el vecino més proximo de su
misma clase y con el de fuera de la clase. Se
promedian todas las distancias del vecino maés
proximo entre puntos de la misma clase y tam-
bién las distancias del vecino mas préximo en-
tre puntos de clases opuestas. La relacién de
las medias constituye la métrica de compleji-
dad. La proximidad de puntos opuestos afecta
a la tasa de error de un sistema clasificador
K-NN. Es decir, cuanta mas dispersiéon pre-
senta el conjunto de datos, mayor es el error
cometido por el clasificador. El valor de la me-
dida puede ser superior a 1 si la distancia en-
tre el vecino mas cercano de la misma clase
es més grande que la del vecino mas cercano
de la clase opuesta. Cuanto menor es la medi-
da, méas agrupadas estan las instancias de la
misma clase y méas separadas de las de clase
contraria.

(1)

4.2. Resultados

De la experimentacion realizada se obtiene que
el rendimiento del SOMCBR se diferencia en
dos tipos. Tipo 1. El tiempo de cémputo
mejora y el rendimiento se mantiene. Tipo
2. La precisién de la clasificacién depende del
nimero de casos recuperados. Esta situacion

corresponde al caso en el que el SOMCBR no
ha podido construir correctamente los clisters
debido a la complejidad y/o calidad de los
datos. La figura 2 representa el p — value del
test estadistico que compara el rendimiento del
SOMCBR respecto al CBR y la reduccién del
nimero de operaciones (%R). En este grafico
se aprecia la distincién entre los dos tipos de
comportamiento.
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Figura 2: Representacién grafica del rendimiento
del SOMCBR sobre un conjunto de 28 problemas
de clasificacion.

Aplicando las métricas de complejidad de-
talladas anteriormente sobre el mismo conjun-
to de problemas, se construye el espacio de
la figura 3. La representaciéon grafica de las
métricas, F'3 en funcién del producto N1-N2,
constituye un espacio de complejidad que aisla
los problemas con un comportamiento de Tipo
2, como en la figura 2. Esta distincién resul-
ta ttil para identificar a priori los problemas
para los cuales el SOMCBR mejorar4 el tiem-
po de computo manteniendo la precisiéon de la
clasificacion. Es decir, permite predecir en qué
casos seré util aplicar el sistema SOMCBR. Se
observa que el cuadrante inferior derecho en-
globa los problemas de menor complejidad y es
para estos que no parece adecuada nuestra her-
ramienta. Se utiliza el producto de N1-N2 ya
que, debido a la correlacién que presentan es-
tas métricas [3], se acentda el comportamiento
en los valores extremos, sobretodo para valores
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Figura 3: Espacio de complejidad. Cada conjunto
de datos se representa en funcién del valor de F'3
y N1.-N2. Este mapa permite predecir la aplicabi-
lidad del SOMCBR.

bajos.

Los problemas de Tipo 2 corresponden a
problemas en que el porcentaje de reduccién
de operaciones es bajo y coincide, para todos
los casos, que muestran una complejidad ba-
ja (F'3 con un valor elevado que indica que
hay atributos discriminantes y un valor bajo
de N1:-N2 que simboliza una elevada separa-
bilidad entre clases). En cambio, los problemas
de Tipo 1 presentan altos porcentajes de re-
duccidén en los que no se refleja una tendencia
estable. A veces el SOMCBR es equivalente
al CBR, es decir que no hay diferencias signi-
ficativas en cuanto a porcentaje de aciertos, y
en otras es peor. Estas dos situaciones que se
producen en el Tipo 1 no se pueden diferenciar
mediante las métricas de complejidad. Por lo
tanto, s6lo cabe concluir que si el problema
es facil, desde el punto de vista de compleji-
dad, no es 1til aplicar clusterizaciéon en la MC
ya que no habra una reduccion de operaciones
significativa. Para los problemas de compleji-
dad elevada la aplicabilidad del SOMCBR de-
pendera del problema en concreto.

Entendiendo que la complejidad de los datos
afecta a la construccion de los clasters y por
lo tanto al comportamiento de las diferentes
estrategias, se considera el andlisis de la com-

plejidad de la frontera [9] para evaluar su in-
fluencia en las estrategias de recuperacién.

Refinando el estudio anterior sobre una ex-
perimentaciéon ampliada a 56 conjuntos de
datos, se obtiene un nuevo espacio que clasifi-
ca los problemas en tres tipos de complejidad
(ver Fig. 4). En este espacio el punto (1,0) se
corresponde al punto de minima complejidad
(mCP) mientras que el punto (0,1) alcanza la
méxima complejidad posible (MCP).
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Figura 4: Espacio de complejidad. Divide en tres
regiones el grado de complejidad de los datos, sien-
do C el mayor posible.

La distancia desde el punto mCP divide los
conjuntos de datos estudiados en tres grupos:
(1) problemas de complejidad baja (Tipo A,
la distancia respecto al punto mCP es menor
a 0.5), (2) problemas de complejidad elevada
(Tipo C, con un valor mayor o igual a 0.9) y (3)
problemas de complejidad intermedia (Tipo
B). Con esta clasificacion se puede describir
el rendimiento de cada estrategia con mayor
precision.

Este mapa de complejidad supone una nue-
va variable que se incorpora en la eleccion
de la configuracién de la estrategia de recu-
peracién. El rendimiento es un compromiso
entre el tiempo de computo y la precisién de
clasificacién deseada. El resultado del anélisis
se resume en la tabla 1. Para problemas de
complejidad A, es decir faciles, hay una alta
correlacion entre el nimero de operaciones del



SOMCBR respecto al CBR y la precisién de la
estrategia de recuperacion concreta, que alcan-
za un coeficiente de correlacion de 0.96. Sig-
nifica que cuantas més operaciones, mayor es
el porcentaje de aciertos, lo que se traduce en
que la clusterizacion perjudica la precision del
sistema. En los problemas de complejidad B,
complejidad intermedia, se constatan dos efec-
tos: (1) el nimero de operaciones disminuye en
la mayoria de estrategias y (2) el coeficiente
de correlacion decrece hasta un 0.86. Asi pues,
se obtiene una mejora en el rendimiento sin
perder precisién. Finalmente, para los proble-
mas de tipo C, de mayor complejidad, se pro-
nuncian los efectos enunciados en los proble-
mas de tipo B siendo ya la correlacion de 0.76.

Tipo de Coeficiente de
complejidad correlacion
A 0.96
B 0.86
C 0.76

Cuadro 1: Coeficientes de correlaciéon entre la
precision y la reduccién del nimero de opera-
ciones segin el grado de complejidad.

Analizando cuél es la estrategia mas ade-
cuada, se puede decir que para los problemas
de tipo A y B, que corresponden a una com-
plejidad baja e intermedia respectivamente, la
estrategia All _All es la que ofrece mejor por-
centaje de aciertos. Esta configuracién equi-
vale a un sistema CBR. En problemas de
complejidad elevada, tal como se observa en
la figura 5, la mejor estrategia se encuentra en
la configuracién Eq3_05_ All. Esta se basa en
recuperar un porcentaje de los casos de cada
clister en funcién de su bondad para represen-
tar el patréon de entrada. La bondad se calcula
mediante la diferencia entre el caso de entrada
y el vector director del patron.

5. Discusiéon

En este trabajo se ha revisado c6mo el anélisis
de la complejidad puede ser ttil para estimar
la aplicabilidad de la clusterizacién para sis-
temas CBR. Por una parte, se ha analizado

Eq4_08_3Best

EqY 08_All
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9 Eq4_05_3Best
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log(Operaciones/Operacions de All_All)

Figura 5: Anélisis de las estrategias de recu-
peracién segun el tipo de complejidad C.

la posibilidad de predecir cuando la clusteri-
zaciéon puede aportar una mejora importante
en el coste computacional sin perder demasia-
da precisién. Se ha detectado que para proble-
mas de baja complejidad, la clusterizacién no
aporta beneficios. Sin embargo, para proble-
mas de elevada complejidad, la clusterizacién
suele conllevar una reducciéon importante del
niimero operaciones aunque no se puede pre-
decir si esta reduccion implica pérdida de pre-
cisibn o no. Con las métricas actuales, no se
puede predecir qué tipo de problemas man-
tendran la precisién con respecto a un sistema
sin clusterizar.

Esta limitacién puede venir dada por una
caracterizacion insuficiente de la complejidad
del problema. En el trabajo presentado, se
usaron las métricas maés significativas que son
F3, N1 y N2. La primera dedica su atenciéon
a estimar en qué grado los atributos indivi-
dualmente intervienen en la separacién de las
clases y las dos siguientes describen la com-
plejidad de la frontera entre clases teniendo
en cuenta la distancia entre puntos. El estudio
de nuevas métricas podria aportar méas infor-
macién y aproximarnos mejor a la caracteri-
zacion del problema. Asimismo seria necesario
aumentar el nimero de problemas a analizar,
que en el estudio presentado cuenta con 28 en
una primera fase y 56 en una segunda. Algunos
estudios sobre la complejidad de los problemas
usan alrededor de 300 datasets [8] para gene-



ralizar el comportamiento. Podria suceder que
nuestra eleccién de problemas esté sesgada y
limite la generalizacién de los resultados. De
hecho, se ha usado un conjunto reducido de
problemas debido al elevado coste computa-
cional que supone ejecutar la clusterizacién
en diferentes configuraciones y con 10 repeti-
ciones cada una de ellas.

La segunda parte de nuestro estudio realiza
un paso mas alla de la mera predicciéon de la
aplicabilidad de la clusterizacién. En concre-
to, trata de analizar qué tipo de estrategia de
recuperacion del ciclo del CBR es més apropia-
da segin el problema. El estudio pretende ob-
tener como resultado una recomendacion del
tipo de estrategia a usar dado un problema
caracterizado por su complejidad. Para ello,
se propuso una metodologia que parte de una
taxonomia de las estrategias de recuperacion
donde interviene la definicién de dos pardmet-
ros: el nimero de clisters y el nimero de ca-
sos que deben recuperarse. A partir de es-
ta clasificacién, cada configuracién se ejecu-
ta sobre un conjunto de datos del cual se ob-
tiene, mediante una representacion gréfica, un
mapa del rendimiento de cada estrategia en
funcién de la reduccién del nimero de opera-
ciones y de la precision de la clasificacion. Para
cada conjunto de datos se mide su comple-
jidad mediante tres métricas, F3, N1 y N2,
cuya combinacién deriva en un mapa sobre
el que se identifica a qué tipo de compleji-
dad pertenece el problema. Para cada tipo, se
construye un mapa de estrategias en funcién
del tiempo computacional y la precisiéon de la
clasificacion.

El estudio presentado se ha realizado dnica-
mente para problemas con dos clases. El mo-
tivo es que la definicién original de las métri-
cas de complejidad se realizé para tal tipo de
problemas [9]. Si el problema es multiclase, se
puede analizar la complejidad promedio de los
problemas biclase que derivarian de comparar
cada clase con el resto. Sin embargo, probable-
mente seria mas preciso analizar la compleji-
dad del problema multiclase en conjunto y no
con cada clase por separado. Actualmente, ya
existe alguna propuesta de métricas de com-
plejidad para problemas multiclase [2], aunque

no existen trabajos que lo usen. Creemos que
seria 1til extender este estudio para problemas
multiclase.

En resumen, este trabajo ha revisado una
posible aplicabilidad del estudio de la comple-
jidad del problema en el andlisis de la clusteri-
zacion para sistemas CBR. En general, el estu-
dio de la complejidad del problema puede ayu-
dar a comprender el comportamiento de de-
terminadas estrategias de aprendizaje, mejo-
rar el rendimiento de las mismas y predecir la
aplicabilidad de éstas a priori. Adn asi, son
necesarios mas esfuerzos para estimar mejor
la complejidad de los problemas y relacionarla
debidamente con el rendimiento de los esque-
mas de aprendizaje.

6. Conclusiones

La necesidad de mejorar el tiempo de cdémputo
sin mermar la precisiéon de la clasificacion ha
llevado a plantear una metodologia que ayude
a decidir la estrategia de recuperacién de ca-
sos apoyandose en la informacion proporciona-
da por las métricas de complejidad. Asi pues,
la complejidad de los datos es una nueva va-
riable que ayuda a predecir en qué casos es
atil aplicar el SOMCBR y a un nivel superior
cual debe ser la configuraciéon de la estrate-
gia, en lo que se refiere a nimero de clasters
a seleccionar y nimero de casos a recuperar.
Cabe destacar que el beneficio del estudio de
la complejidad de los datos se encuentra en
que las decisiones se toman Gnicamente con los
datos y sin la necesidad de aplicar el sistema
clasificador. Por lo tanto, la aportacién de las
métricas de complejidad es la posibilidad de
predecir a priori el rendimiento del SOMCBR
para un problema determinado.

Las lineas de futuro apuntan hacia el estudio
de nuevas métricas que puedan completar la
definiciéon de la complejidad de los datos, y
consolidar asi la metodologia sobre memorias
de casos organizadas por otras técnicas.
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