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Abstract: This paper initially discusses the main ideas underneath one of the most representative
learning systems based on the generalization of exemplars, the NGE system. Next it preSanty the
NGE system which learns by generalizing exemplars described as attribute-fuzzy value pairs and a
crisp class.

Resumo: Este artigo discute, inicialmente, as principais idéias que subsidiam um dos mais
representativos sistemas de aprendizado baseado na generalizacdo de exemplares, o algoritmo NGE.
E, entdo, apresenta o sistefiazzy NGEque aprende generalizando exemplares descritos por pares
atributo-valor fuzzye uma classerisp.

~ efetivamente para a implementacdo de sistemas de
1 Introducéo aprendizado de maquina. A partir de exemplos, varios
Aprendizado pode ser caracterizado como Ufjpos de tarefas podem ser aprendidas como, por
processo multidimensional que, via de regra, ocorgemplo, diagnéstico de doencas, previsdo
através da aquisicdo de conhecimento declaratiigeteorolégica, predicdo do comportamento de novos
do desenvolvimento de habilidades motoras @)mpostos quimicos, predigéo de propriedades
cognitivas através de instrucdo e pratica, d@ecanicas de metais com base em algumas de suas
organizacdo do conhecimento existente efSropriedades quimicas, etc. Técnicas de aprendizado de
representacoes mais efetivas, da descoberta flgquina tém sido utilizadas em todas essas tarefas e em
novos fatos e/ou teorias através de observacdon®itas outras, principalmente naquelas passiveis de
experimentacdo ou, entdo, através da combinacderem enquadradas como aprendizado de conceitos a
e/ou composicdo dessas dimensdes [Michalsfartir de exemplos. A aplicacdo mais 6bvia de
(1993)]. aprendizado de méaquina esta na articulagdo de sistemas
Devido, principalmente, a sua naturezaje aprendizado de maquina a mecanismos de aquisicdo

multidimensional e interdisciplinar, a existéncia Olge Conhecimento] em sistemas baseados em
ndo de conhecimento prévio para o aprendizado dgnhecimento.
novos conhecimentos, a ndo obediéncia a uma Para a expressao de qua|quer paradigma de
cronologia predefinida, a diferentes graus dgprendizado sdo necessérias linguagens que descrevam
especializacdo das informacdes disponiveis, @jetos assim como linguagens que descrevam o0s
diferentes possibilidades bem como as diferentes conceitos aprendidos. Varios formalismos l6gicos tém
granularidadest de expressao do conhecimentasido usados em sistemas de aprendizado indutivo para a
aprendido, a sua natureza muitas vezes increment@bresentacdo de exemplos e conceitos. Em geral,
e acumulativa, e em outras vezes ndo monotdniGfstinguem-se dois tipos de descricéo: descricdo baseada
aprendizado se evidencia como um processim atributos e descricdo relacional. Em uma descricdo
altamente complexo e ainda ndo completamengseada em atributos, objetos sdo descritos em termos de
entendido [Nicoletti (1994)]. atributos e valores desses atributos. Em uma descric&o
Entre os varios paradigmas existentes paf@lacional (também chamada de descricdo estrutural) um
aprendizado tratado como uma area de pesquisa ghjeto é descrito em termos de seus componentes e de
Inteligéncia Artificial, o chamado aprendizadorelagées entre eles.
indutivo simbdlico € um dos que tem sido mais  Alguns dos algoritmos/sistemas de aprendizado
largamente  pesquisado e tem contribuidmdutivo que tém sido utilizados com relativo sucesso em
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um namero razoavel de aplicagdes tais como o incremental de aprendizado e que permitissem a
ID3 [Quinlan (1986)] e 0 AQ [Michalski (1993)] incorporacdo de tratamentozzy evidenciou a teoria de
usam linguagens baseadas em atributos, tambéxemplares como uma alternativa viavel a ser explorada,
conhecidas como linguagensposicionais, paraa e 0 algoritmo NGE como uma possivel
representacdo de exemplos e conceitos. Nancretizacao/generalizacdo daquelas idéias.
realidade, as linguagens de descricdo de conceitos Este trabalho estd organizado da seguinte maneira:
utilizadas por esses sistemas para a expressaondeproxima secao sao descritas as principais idéias que
suas hipéteses induzidas, que tipicamente s&absidiam o modelo de aprendizado baseado na
arvores de decisdo e regras de producdeneralizagdo de exemplares, através da descricdo do
respectivamente, podem ser tratadas como varianld6E (Nested Generalized Exemplar), um de seus
de linguagens baseadas em atributos. principais representantes. A Secdo 3 apresenta e discute o

Com poucas excecdes, 0s sistemas aggoritmo Fuzzy NGEque realiza a generalizagdo de
aprendizado indutivo  existentes sdo naexemplares descritos por atributos com valdieszy
incrementais, i.e., 0 conjunto de treinamento dewdessa secdo sao também propostos e discutidos o uso da
estar disponivel ao sistema no comeco do processedida de possibilidadeizzypara direcionar a escolha
de aprendizado; a expressao do conceito é induzida melhor exemplar a ser generalizado e o uso da
considerando todos os exemplos de uma vez. Se pmeracao de unidfuzzypara gerar a generalizacdo do
acaso novos exemplos de treinamento se torna@remplar. A Secdo 4 descreve um exemplo simples de
disponiveis apés o processo de aprendizado tplicacdo ddruzzy NGEdando énfase as operacdes de
comegado, a Unica maneira possivel de incorporédscolha e generalizacdo do exemplar. A Secdo 5
los a expressdo do conceito é reiniciar todo apresenta as conclusbes desse trabalho e linhas de
processo de aprendizado com o0 conjunto degesquisa para a sua continuidade.
treinamento atualizado.

E importante notar, entretanto, que muita® Aprendizado Indutivo Incremental via
situagdes de aprendizado podem ser caracteriza@@éneralizacdo de Exemplares o NGE

pela maneira incremental atraves_da qEJa'_ eXemplgSe oria de exemplares generalizados NGE, proposta por
de treinamento  se  tornam <_j|spon|ve_|s. Nur%alzberg em [Salzberg (1991)], € uma forma de
amb|en_te incremental, um sistema |(_jeal d prendizado indutivo incremental supervisionado a partir
aprend|z~ado deve ser capaz de ”?Od'fm“”e a de exemplos, que se baseia no modelo de aprendizado
expressdo do conceito a medida que NOVARimano chamadoexemplar-based learning[Medin

exemplos de treinamento se tornam d|spon|ve|&978)] e é uma descendente da classificagdo de padrdes
Um novo exemplo pode, potencialmente, provocaH'e‘,ﬂreSt neighboun NN [Cover (1967)].

um rearranjo da expressdao do conceito obtida ate Recentemente tem-se notado um  crescente

entdo. E fato, entretanto, que restriges com relaggg o simento em técnicas gue tém como base o algoritmo

a extensao com que tais rearranjos devam aconteRﬁ\lr, devido principalmente a natureza incremental deste

deve ser __objeto de e_studo € aVal'‘?‘wodlgoritmo. A teoria NGE é uma teoria de aprendizado
Incrementabilidade em um sistema de aprendiza dutivo que pode ser vista como uma hibridagio da

via de regra, esta associada a maior versat|I|dadg Slgssificagéo NN e da légica de primeira ordem limitada

maior adaptabilidade do §|§tema, .._a clausulas de Horn [Wettschereck (1995)].
consequentemgnte, uma. caracteristica desejavel, Na teoria NGE os conceitos induzidos assumem a
desdique efLC|en_temente |tnc_orzoralgg. hecid forma de hiper-retdngulos em um espaco n-dimensional.
s”;/;afrsoseshl_lncremenlggts 0 ”55conUteC|ﬁ sse espaco é definido pelos n atributos usados para a
como [Schlimmer ( ) e [Utgo descricdo dos exemplos. Num paralelo a processos de

<(jlegs?asrr)1] ;T:Oagugs;?gggavrﬁgﬁgtesacorgeg?ggg a(éeneraliza(;é\o convencionais que substituem formulas
conce't% e. sagr ore de dec"séo como I'Ing a fbélicas por formulas simbdlicas mais gerais, o0
o que u v ' NYUag&Roritmo NGE modifica hiper-retdngulos, através de seu

_representamonal nao € ap_roprlada a abordag scimento e reestruturacdo (e em algumas situacdes,
incremental. Essas versdes incrementais necessitg retracio)

armazenar todos os exemplos na memoria, com 0 A entrada para o sistema NGE é um conjunto de

objetlvo~de reusa-los quam_jo um rearrarjjc_) dé‘xemplos de treinamento apresentados incrementalmente,
expresséo corrente do conceito for necessario. Nay."  m descrito como um vetor atributos/
_reahdade, O..|D4 € ID5 implementam uma pseUdQ/'alores_numéricos e uma classe associada. Os n atributos
incrementabilidade. . usados para a descricdo dos exemplos definem o espago
A b.usca por outras IInguagenSEucIidiano no qual o conceito sera representado. Atributos
representacionais que pudessem expressar conceggaem ter valoresrisp que variam de 2 a infinito (valores

mdgmdgs_ a partir de exemplos de maneir ais) e classes podem ser binérias, discretas ou continuas.
satisfatoria, que fossem adequadas ao modelo
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Na primeira fase (a de inicializagéo), o NGEclassificacdo correta. Como=0, w; € inversamente
aceita os n (ndmero definido pelo usuarioproporcional a confianca que se tem em H como um
primeiros exemplos que s&o fornecidos ao sisterfidescritor” do conceito, i.e., quanto maiof;,wmenos
como sendo o conjunto inicial de hiper-retanguloprovavel é que o exemplar H desempenhe um papel
(chamados de triviais, ja que s&o pontos), cada uglevante na expressdo final do conceito. Politica
deles considerado um exemplar, a partir dos quaiemelhante é adotada com relacdo aos atribytgsid
generalizagbes podem ser feitas. Apenas quandgodem ter o seu peso; incrementado ou decrementado

n-e_su_’n_o+_1 ex~emp|o s€ torna d|qun|ve| €quea faa% Af (taxa global de ajuste do peso do atributo, valor
de inicializacéo termina e a de treinamento comeg sfaultadotado em [Salzberg (1991)] & 0.2)

Zfifiiz;mesrigugg;re fzsﬁ]’e dizgdeue zovssr;?:rlrfaloo Um outro aspecto importante que caracteriza o
' q b aTT‘goritmo NGE é que tal algoritmo permite, durante o

vao sendo apresentados, 0 NGE generaliza os hipg . . 2 . A
rocesso indutivo, a criacdo de hiper-retdngulos

retdngulos do conjunto inicial, dispostos no espa(,g) . . : A .. .
2 : . . ninhados; o hiper-retangulo mais interno é tratado como
Euclidiano n-dimensional, expandido-os (e em ~ ‘
. ~ - uma excecdo ao mais externo. Essa forma de
alguns situacdes especificas, encolhendo-os), ao " ~ - ~ .
O - P reepresentagao de excecdes é, de certa forma, ndo muito
longo de uma ou mais dimensdes. Como sera vistg ~ o .
. ) . ~ usual uma vez que nao reflete a idéia intuitiva do que seja
seguir, 0 numero de hiper-retdangulos no espaco .
N : . m conceito.
pode aumentar, a medida que o aprendizado

prossegue. . -
A escolha de qual hiper-retangulo generaliza? Aprendizado NGE em dominioguzzy

depende de uma métrica de distancia. Em ufd sistemaFuzzy NGEé uma verséo do sistema NGE
universo onde os atributos tém valomisp, tal original, baseada no algoritmo proposto em [Nicoletti
métrica € uma distancia Euclidiana ponderad41996)], que aceita exemplos de treinamento descritos
pontorasponto  (hiper-retangulo  trivial)  ou Por atributos que possuem valorezzy e uma classe
ponta a hiper-retangulo. crisp associada, chamados nesse trabalho de exemplos

Para cada novo exemplo de treinamento E, f§zzy O seu processo de inicializagdo € o mesmo do
NGE encontra entre todos os hiperneidios NGE original, onde um numero de pontos determinado

(exemplares) existentes até entdo no espago RRl0 usuario sdo transformados em exemplénegy
dimensional, o hiper-retangulo mais préximoCom o término da fase de inicializacéo, e com o espaco
Horeximo, € O Segundo mais préximo,yktims do dg hlpotgs_e§ formado pelos n primeiros exemplos, o
novo exemplo E. Apdés encontrar os doigistema inicia sua fase de treinamento. Cada novo
exemplares mais proximos, o sistema prossegg¥emplofuzzy €, entéo, comparado com cada um dos
com a comparacao das classes (a do exemplo corfxgmplaresfuzzy existentes até entdo no espaco n-
de cada um dos dois exemplares) que permigémensional de atributos.

escolher qual exemplar serd generalizado. Se E e Com o objetivo de escolher o exemplar a ser
Hodimor €M @ mesma classe, pblimor € generahzado,o&stenl?wz;y NGEavallaapromeldade
generalizado, processo onde o hiper-retangulo & novo exemplo de treinamento com relacéo a todos
expandido de maneira a incluir o novo exemplo. Séxemplares existentes no espaco e elege os dois mais
no entanto, a classe de E difere da classe BEOXimos. Para a avaliagcdo da proximidade entre um
Horeximon, O SiStema compara a classe de E com exemplo e um exemplar é us~ada uma mgq[da de dlgtanC|a
classe de Flximo> Se ambos tém a mesma classe, ponderada, baseada na nofiizzyde possibilidade [Klir
NGE vai generalizar fhamoz Entretanto, se E (1995)] entre os conjuntosuzzy que descrevem o
também n&o pertencer & mesma classe gk exemplo e o exemplar, para cada atributo existente.

esse novo exemplo torna-se um novo exemplar, Para encontrar a proximidade ponderada de um

assumindo a forma de um hiper-retangulo trivial néxemplo E a um exemplar H o sistema executa trés
espaco n-dimensional. procedimentos:* encontra a medida de proximidade

Um mecanismo de ajuste de pesos é adotad@yibuto-a-atributo entre E e H, através da medida de
pelo NGE como uma forma de reforcar a relevancigossibilidade entre os conjunthgzyassociados a cada
de atributos e exemplares no processo ddributo que descreve E e Healcula a média ponderada
classificacdo. Tal reforco pode ser positivo o@la proximidade atributo-a-atributo usando o peso
negativo, dependendo da contribuicdo de cadessociado a cada atributo;pondera o valor obtido no
atributo e de cada exemplar quando da classificacgasso anterior pelo peso do exemplar H. A proximidade
de cada um dos exemplos de treinamento. O pegonderada entre E e H obtida apds a execucéo desses trés
wy do exemplar H ¢ inicializado com 1 e & medidarocedimentos € um namero real.
gue o treinamento prossegue,=W/C vai sendo Ao contrario do mecanismo de ponderac¢do do NGE
atualizado, onde U € o nimero de vezes que H fofiginal, o Fuzzy NGEassume que gquanto maior o peso
usado e C é o nimero de vezes que H fez agsociado a um atributo, mais relevante € o papel desse
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atributo na indugcdo da expressdo do conceito. determinacdo de proximidade e a unido de conjuntos

mesma regra se aplica ao peso de exemplarészzy usada na generalizacdo de exemplares, sédo

Todos os pesos de atributos e exemplares sapresentados considerando uma situacdo de aprendizado
inicializados com 1. O funcionamento do algoritmande:

de ajuste de pesos é mostrado na Tabela 1.

+ n é o numero de atributfiszzy

Classe| Classe Ajuste de Ajuste de + para cada atributduzzy F, (1< k < n), existem 4
Hortmot | Horoximos W, Wi conjuntos fuzzy associados correspondentes aps i
Hpréximon Horeximot - possiveis valoreguzzy desse atributo, notados por
= O wg; =wg; +0.05 | wy= wy+0.05 Vip; » onde 1< g n el< Rs j
e Hproximo2 : = - :
Hoproximoz - proximoz + E e H sé&o descritos respectivamente por:
wg; néo altera | wyné&o altera
Vi, V % waV
Classe| Hpréximod © Hpréximo1 - [ 1pl’ 2p(2 ' 3[13’ ’ npn ]
# = wg; =wg; -0.05 | = wy-0.05 e
de E Horoximos Hproximoz :
préximo2 -
Wi, = wy; +0.05 | Wi = wy+0.05 [le;’ Vapy, s Vagys Vg, ]
Hproximo1 : Hproximo1 - ondepj e {' sdo duas instancias b p; < ij,
£ £ Wfi :Wfi -0.05 WH = wH-0.05 .
) pardl<j<n
Hpréximoz : HpréximoZ .
wis. =Wy -0.05 [ wy=wy-0.05 . . . .
fi — i n A medida de proximidade atributo-a-atributo entre

Tabela 1. Mecanismo de ajuste de pesos adotado pelg e H, definida como a medida de possibilidade, é

O célculo da proximidade ponderada é
repetido para todos os exemplares existentes no

Fuzzy NGE

calculada usando-se:

posg ‘fp’j| \fp’]f]:maxx [\{p'j 0 \{p'J:], j=1..n e

espaco n-dimensional. Usando as medidas obtidageneralizacéo de um exemplar H dado um exemplo E, &
de proximidade ponderada do novo exemplo @alculada através da uniéo dos conjufitagyem E e H,
todos os exemplares, &uzzy NGE define o associados a cada atributo, como se segue:

primeiro e o segundo exemplares mais préoximos do
novo exemplo. Uma vez identificados esses dois

exemplares mais proximos fkkimor € Horoximod),
segue-se o processo de generalizacao.

Para escolher qual dos dois sera generalizado,
o Fuzzy NGEutiliza o0 mesmo procedimento do
Dependendo do
comparacdo entre as classesp de E e de cada
um dos dois exemplares escolhidos, uma d

NGE original.

situacdes descritas na Tabela 2 ocorrera.

Tabela 2. Possiveis situa¢gfes quando da gersgab

Assim como no NGE, o0 processo depgributo 2

1pr1 Dvlpri,VZsz DV Zprz,..,v ujn DVJ“;

4 Aplicando oFuzzy NGE
Considere uma situacdo simples representada por dois

resultado g&Xemplares fuzzy (os pontos iniciais), onde cada

exemplar é descrito por dois atributos identificados como

Atributo_1 (altura) e Atributo_2 (pesq e uma classe

crisp associada. SejaExemplar_¥[v,4,Vv»1] pertencente
a classe 0 Exemplar_2[v1,,v,)] pertencente a classe 1.

Classe Classe Fuzzy NGE Os conjuntos de valorefuzzy associados ao
Hproximo1 Hproximo2 Atributo_1 sdo definidos no conjunto base
= O Generaliza oximot X={150,160,170,180,190,200}. Os conjuntagzyv;; =
Classe Z = Generaliza lgreximo2 {1/150+0.8/160+0.2/170+0/180+0/190+0/200} e;»v
de E # # E torna-se um novd  {0/150+0/160+0.2/170+0.5/180+1/190+1/200}  repre-
exemplar sentam, respectivamente, os valores linglistiziso e

alto.
Os conjuntos de valoreduzzy associados ao
sdo definidos no conjunto base

generalizagéo de um exemplar H ugando 0 exempla-r40 50,60,70,80,90,100}. Os conjuntd8zzy Vs =
E, no Fuzzy NGE pode ser descrito como umay1/40+1/50+0.8/60+0.5/70+0.1/80+0/90+0/100} e,
absorcdo de E por H, a qual € realizadgy/40+0/50+0/60+0.5/70+1/80+0.3/90+0/100} represen-

expandindo-se o exemplar H para que este incluafgm os valores lingiiisticodeve e meio pesado,
O Fuzzy NGEgeneraliza um exemplar através dgespectivamente.

unido dos conjuntofizzyassociados aos atributos

usados para descrever E e H.

Os dois operadores implementados no sistenagja fornecido, definido como Esfwss], pertencente &
Fuzzy NGEi.e., a medida de possibilidade usada ngasse 1, cujos conjuntofuzzy v;={0/150+0/160+

Dado que o espaco de hipbteses tem estes dois
exemplareguzzy(n=2), suponha que um novo exemplo E
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0/170+0.2/180+1/190+1/200} e3= {0/40+0/50+
0/60+0/70+0.1/80+0.8/90+1/100} representam o0s /
valores lingliisticos muito alto e pesado E
importante notar que os valores linglisticos foram o /
introduzidos para facilitar o entendimento e n&o 1 /\ | POss[yy| Vaql
apresentam, necessariamente, uma informagéo o A
fundamental. /

O Fuzzy NGEcalcula, entdo, a proximidade A
atributo-a-atributo entre E e cada um dos ST TP S /@ RS
exemplares:

Figura 4. Possibilidade dgdado y3

Ee [Eposd Vg vg=max, [widvid=0

Exemplar %) _ 0 o1 O proximo passo é combinar estas proximidades
Prar_Eposs il Vol =max, [ vest v2d = 0. obtidas atributo-a-atributo em um Unico numero.
Ee [Posy Vol vid=max,[vo0 vid=1 AApIicando 0s pe§o§ddgs atribuéos rgostradeS na Tabgtl)a 3,
Exemplar _ _ tém-se as proximidades ponderadas atributo-a-atributo
P _%)OSS[ ¥al Voa =ma [ vzl v2d = 03 para o Exemplar 1 e Exemplar 2 que séo,

rgspectivamente, 0.035 e 0.36, como mostra o célculo na
Tabela 3. Ap6s o calculo da proximidade ponderada
atributo-a-atributo, pondera-se este valor pelo peso do

As Figuras de 1 a 4 mostram, graficamente,
medida de possibilidade entre os conjunfiozzy
para oExemplar_Jle oExemplar_2obtidos acima.
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exemplar, obtendo-se os valores pafaxemplar_le o
Exemplar_2 respectivamente, 0.021 e 0.108, como
apresentado na Tabela 4.

Atributo_1 | Atributo 2
Prox| Peso | Prox| Peso Proximidade
atributo-a-atributo
Exemplar_1| 0 0.2 0.1 0.7 (0*0.2 + 0.1*0.7) / 4
=0.035
Exemplar_2| 1 0.6 0.3 0.4 (1*0.6 + 0.3*0.4) /2
=0.36

Tabela 3. Proximidades ponderadas atributo-a-atributo entre E
e cada um dos exemplares

[

Peso do exemplg Proximidade ponderad
por exemplar

0.6 0.035* 0.6 = 0.021

Exemplar_2 0.3 0.36* 0.3 = 0.108

Tabela 4. Proximidades ponderadas por atributos e exemplares

Exemplar_1

Desta forma, oExemplar_2é escolhido como o
exemplar mais préximo do novo exemplo E pois possui a
maior proximidade ponderada (0.108) e pertence a
mesma classe de E (classe 1). Este exemplar sera, entéo,
generalizado, tornando-se {w»,4] (como mostra a Figura
5), onde vy, representa o val@lto. Nota-se que a versao
Fuzzy NGEpermite que “novos valores de atributos”
sejam dinamicamente criados durante o processo de
aprendizado, ao se generalizarem exemplares via unido
fuzzy E importante notar que o conjuntfuzzy
v,,~={0/40+0/50+0/60+0.5/70+ 1/80+0.8/90+1/100} foi
criado a partir da unido dos conjuntg@s & W3 € ndo tem
associado a ele um valor linguistico.
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0 sistema mais geral, que cada exemiplzazyque define
0 conceito seja transformado em uma regra de producgéo
fuzzy com n entradas (dimensédo do espago) e uma saida

08

o8 e, entdo, utlizar um método de inferéncfazzy
Atributo_1 disponivel (como o método Mamdani) [Klir (1995)].

” Como a saida da regra de producdo, pelo método

w Mamdani, deve ser um conjunfozzye, neste caso, a

saida é a prépria classe, esta ndo pode ter umovedpr

10
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