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Abstract. This work is a study of an approach of case-based reasoning using fuzzy
similarity relations weighted. We used several metrics to obtain the weight vectors and
groupings that would later be used in data classification tasks.

We use as a case study a problem from the real world to estimate the prevalence of
schistosomiasis in a region of Brazil. The results obtained for this case are based, in most
cases, superior to approaches previously applied.

Resumo.Este trabalho é um estudo de uma abordagem de raciocinio baseado em casos
utilizando relagdes de similaridade difusa ponderada. Foram utilizadas diversas métricas
para obtencao dos vetores de pesos e agrupamentos que seriam posteriormente utilizados
em tarefas de classificacdo de dados.

Utilizamos como estudo de caso um problema do mundo real para estimar a prevaléncia
da esquistossomose em uma regido do Brasil. Os resultados obtidos para esta base de
casos sdo, na maioria dos casos, superiores a abordagens anteriormente aplicadas.
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1. Introducao

A técnica de reconhecimento baseada em casos (RBC) (kolodner, 1993) se propde a resolver um
problema usando um principio que pode ser declarado como “problemas semelhantes tem solugdes
semelhantes” (Aamodt et al, 1994). O primeiro passo deste procedimento consiste em recuperar
problemas na base de casos que sdo semelhantes ao problema considerado, ou seja, determinar os
casos que sao relevantes para a solugdo do problema. A segunda etapa consiste em reutilizar as
solugdes desses problemas, adaptando-os para o problema considerado.

Pesos podem ser anexados aos casos, de maneira que alguns destes possam ser considerados mais
importantes para uma determinada aplicacdo. Vetores de pesos também podem ser associados as
variaveis de descri¢ao do problema. Pode-se usar o vetor de pesos iguais para todos os casos o que
recai em ponderar as variaveis independentemente dos casos. Mas, pode-se atribuir vetores de pesos
individuais para cada caso, de modo que mais atributos significativos no interior de um caso
recebam pesos mais elevados.
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O problema com a utilizagdio dos pesos € que o processo de aprendizado geralmente ¢
computacionalmente caro. O que pode impossibilitar sua utilizacdo em grandes bases de casos.
Uma abordagem para permitir a aprendizagem ponderada em bases de dados grandes consiste na
extracao de fragmentos da base de dados e na obtengao de pesos para cada um desses fragmentos. O
calculo da solug¢do para um novo caso utiliza os fragmentos cujos problemas sdo semelhantes aos
casos em questdo. Um modelo para fragmentar as bases foi proposto em Fanoiki et. al. (2010) e,
outra maneira para se calcular estes fragmentos ¢ a utilizagdo de redes neurais artificiais (RNAs). O
método proposto ¢ baseado na similaridade binaria entre casos, chamado relacdo de semelhanga
entre casos (CRR) que leva em conta tanto a semelhanca nas entradas quanto nas saidas do
problema (Sandri, 2012b). Estamos interessados no processo de aprendizagem ponderado para
agrupamentos gerados por um dado CRR. Uma questdo relevante ¢ qual deve ser a base de
treinamento para se obter os pesos dos casos em um agrupamento. Em Sandri et. al. (2012a) foi
verificado que utilizar um conjunto maior de casos que somente aqueles do agrupamento como base
de treinamento produz melhores resultados.

O objetivo deste trabalho ¢ apresentar um estudo acerca desta metodologia para raciocinio baseado
em casos aplicado a uma base de casos. Este trabalho est4 organizado da seguinte maneira: a se¢ao
2 mostra as definicdes basicas deste trabalho. A metodologia utilizada ¢ apresentada na sec¢do 3.
Apresentamos um estudo de caso e os resultados obtidos na se¢do 4 e finalmente, a se¢do 5 traz a
conclusao deste trabalho.

2. Fundamentacio tedrica
Nesta se¢do apresentamos as definigdes e notacdes utilizadas neste trabalho.

2.1 Logica difusa e relacoes de similaridade

A teoria dos conjuntos difusos foi desenvolvida a partir de 1965 por Lotfi Zadeh (Zadeh, 1965).
Formalmente, um conjunto nebuloso C do universo de discurso A4 ¢ definido por uma fungdo de
pertinéncia pu(x): A — [0,1]. Essa funcdo associa a cada elemento de x de 4 o grau u(x) com o
qual pertence a C.A fungdo de pertinéncia u(x) indica o grau de compatibilidade entre x e o
conceito expresso por C.

Na logica difusa um operador T : [0,1]*> —[0,1] ¢ chamado uma f¢-norma se ¢ comutativo,
associativo, monotdnico e seu elemento neutro ¢ 1. Um operador L:[0,1]> —[0,1] é chamado uma
t-conorma se € comutativo, associativo € monotdnico com elemento neutro igual a 0. Podemos citar
as operacdes; minimo e produto como exemplo, de f-normas e méximo e soma limitada como
exemplo de t-conormas.

Uma relag@o de similaridade difusa S em um dominio 4 ¢ um mapeamento S - S : Q X Q — [0,1],
que atribui a cada par ordenado (w,w’) de elementos de A um valor que mede o quanto w € w’sao
similares. Estas relacdes foram originalmente introduzidas por Zadeh (1971) como uma
generalizagdo da definicdo classica de relagdes de equivaléncia.

Alguns autores definem relagdes de similaridade como sendo simétricas e reflexivas, sem
necessariamente obedecer a transitividade. Neste trabalho utilizamos esta definicdo.

2.2 Rede Fuzzy-ART

As redes Fuzzy-ART sdo modelos formalmente parecidos com as redes ART, porém realiza duas
operagdes adicionais; uma relacionada a aprendizagem e outra ao pré-processamento das entradas.
Uma rede Fuzzy-ART gera agrupamentos de vetores de caracteristicas difusos (fuzzy). Mais
especificamente, segundo Silva (2002), cada componente do vetor de entrada i ¢ um valor de
pertinéncia da fungdo membro de uma determinada caracteristica difusa, indicando o quanto esta
caracteristica esta presente na amostra. Assim, a dindmica de um sistema Fuzzy-ART ¢ descrita em
termos das operagoes da teoria de conjuntos difusos.
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2.3 Hipergrafos

Um hipergrafo ¢ uma generalizagdo de um grafo ndo-direcionado, onde arestas podem conectar
qualquer nimero de vértices. Formalmente, isto pode ser representado como um par, H=(N, E),
onde N ¢ um conjunto de vértices e £ € um conjunto de subconjuntos ndo vazios de N chamado
hiperarestas. O conjunto de hiperarestas E é entio um subconjunto de 2¥\ (@, onde 2V é o conjunto
poténcia de N. Um “grafo comum” ¢ entdo um hipergrafo no qual todas hiperarestas tem no
maximo 2 elementos.

Pode-se salientar que cada grafo pode ser associado a um hipergrafo cujas hiperarestas sao os
cliques de um grafo inicial. Por outro lado, dado um hipergrafo H=(N, E), uma hiperaresta A € E ¢
dito méxima quando AB # A € E, A c B. Cada hiperaresta em £ ¢ um clique, portanto, o conjunto
de hiperarestas maximo ¢ o conjunto de cliques maximo de E.

2.4 Raciocinio baseado em casos

A técnica de Raciocinio Baseado em Casos (RBC), do inglés Case-based reasoning, consiste em
utilizar um conjunto de solugdes anteriores, com ou sem alteragcdes dentro de um determinado
dominio, para solucionar novos problemas (Abel, 1996). De acordo com (Aamtod et. al., 1994), o
RBC, de uma forma generalizada pode ser dividido nas seguintes etapas:

e recuperacdo dos casos mais semelhantes;

e reutilizacdo da informagao e conhecimento do caso para resolver o problema;

e revisao da solugdo proposta, podendo ser adaptada a uma nova realidade;

e retencdo de partes da experiéncia obtida para ser utilizada na resolugdo de novos problemas;

Segundo Vistorino et. al.(2009), o entendimento da técnica de RBC esta implicito em assumir
alguns principios da natureza do mundo:

e Regularidade: o mundo ¢ na maioria das vezes regular, as acoes executadas nas mesmas
condi¢des tendem a ter os mesmos, ou similares resultados. Consequentemente, solucdes
para problemas similares sdo utilizaveis para o inicio da resolucao de outros.

o Tipicidade: os tipos de problemas tendem a se repetir; as razdes para as experiéncias sao
provavelmente as mesmas para as futuras ocorréncias;

o Consisténcia: pequenas mudangas ocorridas no mundo requerem apenas mudangas na
maneira como interpretamos o mundo, e consequentemente, pequenas mudancgas nas
solucdes de novos problemas;

o Facilidade de adaptagdo: as coisas ndo se repetem exatamente da mesma maneira; as
diferengas tendem a ser pequenas e pequenas diferengas sdo faceis de compensar.

A qualidade de um sistema RBC depende do nimero de casos relevantes que fardo parte da base de
casos.

3. Metodologia

A metodologia aplicada neste trabalho foi originalmente proposta em Sandri et. al. (2012a). Porém,
como neste trabalho estamos tratando das diferentes relagdes de similaridades e métricas para
calcular agrupamentos e resultados finais que podem ser aplicados, mostraremos as diferentes
fungdes que foram utilizadas em cada uma das etapas.

3.1 Definicoes:

Um caso ¢ ¢ definido como um par ordenado ¢ = (p,0) € P X O onde p ¢ a descrigdo do problema
¢ o a descri¢ao de sua solugdo ¢ P = {P; X ...X B,} e O sdo respectivamente a descrigdo do
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problema e o espaco de solugdes.

Seja S, © 0% uma relagdo de similaridade em O e seja S;, S P? uma relagdo de similaridade
definida sobre todo o espaco do problema. S;,, pode ser obtido usando uma fun¢do de agregacao
aplicada a um conjunto de relagdes de similaridade {S;, ..., S,} correspondente as variaveis que
descrevem o problema. Por exemplo, usando média aritmética para S;;, temos Speans (pi,pj) =

%Zﬁﬂ Sk (pik; ij)-

3.2 Casos de relagOes de semelhanga difusa:

Considerando @ um operador de implicagdo residual e definindo um caso de relagcdo de semelhanga
difusa (FCRR) como uma relagdo Fp : C? — [0,1] definida como na equagdo 3.1.
{ 0,se Sin(parpb) =0

Q(Sin (Pa» Pb)s Sout (0, Ob))' sendo

A relagdo Fjy ¢ uma formalizagdo gradual do principio basico do RBC: “problemas semelhantes tem
solugdes semelhantes”.

Fp(cq, cp) = (3.1)

O resultado obtido nesta etapa do processo de classificacio ¢ usado para se calcular os
agrupamentos correspondentes a base de casos. Além da relacdo apresentada na equagdo 3.1 pode-
se usar relagdes como Goguen e seus respectivos cortes de nivel como mostrado na equagao 3.2.

1,se Fy(ci,c)) = a

Va € (0:1];F®,a(ci' CJ') - {0 caso contrdario

(3.2)

3.3 Obtendo agrupamentos para uma base de casos:
Foram estudadas duas maneiras de se encontrar os agrupamentos para uma base de casos.

Na primeira delas, considera-se dois casos ¢, = (Pq, 04) € €p = (Pp, 0p) em C. Seja R uma CCRR
obtida como um corte de nivel o para um dado F.

Baseado em uma CCRR R, um conjunto de casos pode ser organizado através de uma
decomposicdo em agrupamentos baseada em uma relagdo de semelhanca classica. Muitos
agrupamentos podem ser obtidos de R e podem ser representados como um hipergrafo. Mais
precisamente, um hipergrafo H = (C,E),E S C? ¢ dito compativel com a CCRR R se, e somente
se, obedece as seguintes condigoes:

e V¢, cp €C,seR(cy cp)=1,entdo 3h € E tal que {c,,cp} Sh
e V¢, cp €C,seR(cy cp) = 0,entdo Ah € E tal que {c,,cp} S h

Na segunda, utiliza-se a RNA Fuzzy-ART. O numero de neurdnios criados ao fim da etapa de
treinamento da rede corresponde ao nimero de agrupamentos e cada caso € incluido ao grupo cujo
vetor de pesos mais se assemelha a suas variaveis.

3.4 Calculando uma solugéo para um novo problema de acordo com um agrupamento

Para uma base de casos C temos medidas de similaridade S; escolhidas para cada variavel v,
medidas de similaridades globais S;, € S,.; € um hipergrafo // = (C,E) compativel com R = Fy , para

um operador residual @ e um valor a € (0,1]. A questio é: como calcular uma solugio o
apropriada para um novo problema p ?

Esta solucdo ¢ calculada a partir dos casos contidos no agrupamento onde os problemas descritos
sdo similares a p* denotado por E* ={h € E |V¢; = (p;,0;) € h,S;(p;, p*) > 0}. Para cada
h ={cj, ¢y, ...,c,} € E*, é calculada a solucdo para p*, denotada por o, usando uma funcdo de
agregacdo apropriada que leva em conta tanto o conjunto de solugdes o; quanto a similaridade entre
cada p; e p* considerando os casos (pj, 0i) em 4. Por exemplo, se a fungdo de agregacao ¢ a média
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C e ~ Sin(Pip)X0;
ponderada e as similaridades sdo agregadas usando S, temos oy, = X;j=1 r .
h i=1r Yi=1rSin(Pi0*)

3.5 Determinando a forca de um agrupamento em relagdo a um novo problema

Seja O* o conjunto de solugdes para p* para o agrupamento E*. Para selecionar a solugdo final o*
de O*, pode-se agregar as solucdes produzidas por um agrupamento ou pode-se simplesmente
assumir como solu¢do o agrupamento mais fortemente relacionado com p*.

Sandri et. al.(2012a) propds a for¢a de um agrupamento h = {cy, c5, ..., ¢, }, ¢; = (p;, 0;), em relagdo
ao problema p* como stry(h,p*) = f(Sin(P1,0"), . , Sin(Pn,p*)) onde [ é uma funcdo de
agregacdo adequada, como a média aritmética, uma ¢-norma ou uma t-conorma, por exemplo.

Neste trabalho, propomos que, além desta forca de um agrupamento, fosse utilizado o fator de
coesao de um agrupamento. Neste caso, a forga do agrupamento ¢ multiplicada por um fator de
coesdo que pode ser a semelhanga de entrada média entre todos os casos que compdem O
agrupamento.

4. Estudo de caso e resultados

Foram utilizados dados cedidos pela Secretaria do Estado de Minas Gerais que correspondem a
prevaléncia de esquistossomose no estado apresentados originalmente em (Martins et. al., 2008).
Minas Gerais possui 853 municipios sendo que a prevaléncia é conhecida para 197 deles (Figura 1)
e 0 objetivo do trabalho é estimar a prevaléncia para os demais municipios.

4.1 Experimentos originais

Nos experimentos originais, 86 variaveis independentes de varios tipos foram utilizados para
calcular a prevaléncia. Das 86 varidveis originais, um conjunto menor foi selecionado de acordo
com testes utilizando regressao linear multipla (Martins et. al., 2008); as variaveis independentes
escolhidas foram aquelas que apresentaram alta correlagdo com a varidvel dependente e baixa
correlagdo com as outras variaveis. Foi utilizada uma abordagem regional, em que o estado foi
dividido em quatro regides homogéneas e um modelo de regressdo linear foi criado pra cada um
deles. O algoritmo SNAKER foi utilizado para obter as regides homogéneas no modelo regional;
este algoritmo cria regides tais que as areas vizinhas com caracteristicas semelhantes pertencem a
mesma regido (Figura 2).

5 75 Y
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L B SR AR
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\o‘%’fp =4 5Reg|on1 S A
@ g Region 2 s
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N / %z w
- ) 4%&3 R F B Region 4 200 300

I 15,000~ 55.000 K ISP R
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Figura 2- municipios mineiros
cuja prevaléncia de
esquistossomose € conhecida.
Fonte: (Martins, 2008)

Neste trabalho, utilizou-se como parametro de

Figura 1- Regionalizacdo
obtida através do algoritmo
SNAKER Fonte: (Martins,
2008)

comparagdo apenas a regido R3 pois esta ¢ uma
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regido mais completa levando-se em consideracdo a proporcao de casos representantes de cada uma
das classes.

As prevaléncias foram classificadas como baixa ([0,5)%), média ([5,15)%) e alta ([15,100]%). A
Tabela 4.1 reproduz os resultados de (Martins-Bedé, 2009) com a precisdo dos resultados
(porcentual de casos corretamente classificados) obtidos por meio de regressdao ¢ abordagem da
relacdo de similaridade ponderada.

Tabela 4.1 - Classificacdo com os modos de aprendizado R-Reg (Base
regional e regressao), G-Reg (Base global e regresséo), R-Sim (Base
regional e similaridade) e G-Sim (Base global e similaridade)

Treinamento R-Reg G-Reg R-Sim G-Sim
72% 48% 62% 71%

A Tabela 4.2 reproduz os resultados de (Martins-Bedé, 2009) com os resultados obtidos com arvore
de decisdo e regressao, tanto para os dados de treinamento quanto para os dados de validagao.

Tabela 4.2 - Classificacao, para conjuntos de treinamento e teste, com
aprendizado: R-Reg (base regional e regressao), G-Reg ( base global e
regressao) e G-DT (base global e arvore de deciséo).

Treinamento | R-Reg | G-Reg | G-DT
R3(44) 54,55% | 59,09% | 77,27%
Teste R-Reg | G-Reg | G-DT
R3(14) 28,57% | 42,86% | 35,71%

4.2 Resultados obtidos

Em Sandri et. al. (2012a) foram realizados experimentos com os mesmos dados utilizados em
Martins et. al. (2008). Agrupamentos foram usados para calcular o vetor de pesos e/ou calcular os
resultados. Foram realizados seis tipos de experimentos para calcular os resultados. As estratégias
sdo denotadas como segue:

W-R : sem pesos e resultados calculados utilizando-se um unico agrupamento;
W-R+ : sem pesos e resultados calculados utilizando-se com varios agrupamentos;
WR : com pesos e resultados calculados considerando-se um unico agrupamento;
WR+ : com pesos e resultados calculados para varios agrupamentos;

W+R+: com pesos aprendidos sobre varios agrupamentos e saidos usando o proprio agrupamento
como base de treinamento;

W++R+: similaridade ponderada usando agrupamentos expandidos e resultados para varios
agrupamentos;

Os experimentos realizados em Sandri et. al. (2012a) utilizaram a fun¢do de agregagdo Godel com
corte de nivel 1 e os agrupamentos foram calculados utilizando hipergrafos. Os resultados obtidos
sdo apresentados na tabela 4.3.
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Tabela 4.3 — Classificacéo para as abordagens regional e global para os
experimentos W-R, W-R+, WR, WR+, W+R+, W++R+

Experimentos W-R W-R+ WR WR+ W+R+ W++R+
R3 42,86% 57,14% 50 % 71,42% 14,29% 57,14%

Neste trabalho, para as mesmas relagdes utilizadas em Sandri et. al. (2012a) utilizou-se também o
fator de coesdo entre os agrupamentos. Os resultados obtidos s3o expostos na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Classificacdo para as abordagens regional e global para os
experimentos W-R-, W-R+, W+R-, W+R+, W++E-R+, W++E+R+ utilizando
fator de coesao

Experimentos W-R W-R+ WR WR+ W+R+ W++R+
R3 42,86% 57,14% 42,86 % 57,14% 64,28% 57,14%

A RNA Fuzzy-ART também foi utilizada para calcular os agrupamentos de casos. Realizou-se trés tipos de
treinamento para a RNA. No primeiro, a rede foi treinada com os atributos que formavam cada um
dos casos. Depois, efetuou-se o treinamento a partir da relacdo de similaridade Sin, considerando-se
que os casos deveriam ser agrupados com base somente em sua similaridade de entrada. Por ultimo,
foi usada a relacdo Fy(cq, €p) que efetua uma combinag@o entre as similaridades de entrada e de
saida. O niumero de agrupamentos para cada um dos treinamentos foi 4, 5 e 3 respectivamente.

A tabela 4.5 mostra os resultados obtidos quando os agrupamentos foram calculados usando o rede
Fuzzy-ART sem o fator de coesdo entre os agrupamentos gerados.

Tabela 4.5 — Resultados obtidos quando os agrupamentos foram calculados
utilizando a rede fuzzy-ART

Experimentos W-R W-R+ WR WR+ W+R+ W++R+
T1 42,86% 42,86% 42,86% 64,29% 42,86% 42,86%
T2 42,86% 64,29% 42,86% 35,71% 50% 42,86%
T3 42,86% 57,14% 42,86% 21,43% 35,71% 42,86%

Para efeito de comparagao utilizou-se a RNA MLP para classificacdo destes casos obtendo-se uma
taxa de acerto de 64,29%.

5. Conclusao

Este trabalho concentra-se na tarefa de classificacio de dados. Até o presente momento,
compararam-se os resultados até aqui obtidos com varias estratégias que utilizam uma base de
dados criada para estimar a prevaléncia da esquistossomose para uma regido do Brasil. Os
resultados obtidos foram em alguns casos melhores que os apresentados na literatura e os
apresentados pela RNA MLP, que ¢ uma técnica muito utilizada para classificagdo de dados. Isto
mostra que a abordagem apresentada ¢ promissora.

O uso da RNA Fuzzy-ART gerou agrupamentos contendo casos que, originalmente, pertencem a
classes diferentes. Tal efeito faz com que os treinamentos utilizando toda a base de casos gere
resultados mais significativos que os obtidos a partir da ponderagao entre os casos do agrupamento.
Porém, em nenhum dos testes realizados, os resultados foram superiores aos obtidos quando foram
calculados os agrupamentos a partir de hipergrafos.

Outro ponto a se observar ¢ que o fator de coesao utilizado melhora significantemente os resultados
quando utilizamos os agrupamentos calculados tanto para calculo dos pesos quanto para o calculo
dos resultados finais da classificacao.
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