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Resumol Este artigo descreve as principais idéias usadas no desenvolvimento de um sistema de aprendizado de méguina, para
dominios fuzzy, o qual indwz hip6teses representadas por valores fuzzy, a partir de um conjunto de exemplos de treinamento,
cada um deles descrito por um vetor de nimeros fuzzy e uma dass assciada representada por um valor crisp. O artigo
apresenta e discute os resultados obtidos com o uso dess sistema em alguns dominios de conhecimento.

Abstractd] This paper describes the main ideas used in the development of a madhine learning system, for fuzzy domains,
which induces fuzzy hypotheses described by fuzzy real numbers from a set of training examples and an asociated crisp class It
presents and dscusses results obtained using the system in a set of domains.
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1 Introducéo

A Teoria de Exemplares Generalizados Aninhados
(NGE — Nested Generalized Exemplar) (Salzberg,
1991) pock ser considerada descendente da familia
de dgoritmos nearest neighbou (Cover, 1967. O
algoritmo basico da teoria NGE, conheddo como
EACH, é um agoritmo de grendizado indutivo de
méguina que generalizaum conjunto de exemplos de
treinamento em um conjunto de hipdteses,
representadas por um conjunto de hiperretdngu os em
um espa@ euclidiano n-dimensiona. Apds o
aprendizado, um novo exemplo pock ser clasdficado
via cdculo dadisténcia euclidiana entre o exemplo e
cada um dos exemplares — a dasse do exemplar mais
préximo doexemplo é dribuida a ée.

Este atigo apresenta & principais idéias que
subsidiaram o desenvolvimento de um sistema de
aprendizado para dominios fuzzy chamado FUGES
(Fuzzy Generalized Exemplar System), o qual foi
inspirado pela teoria NGE e ajjo algoritmo bésico
poce ser considerado uma evolugdo daguele descrito
em (Nicoletti, 1996).

O artigo esta organizado como segue: a Se¢éd 2
apresenta @& principais idéias do modelo de
aprendizado NGE. A Sec¢® 3 ckscreve o agoritmo
FUGES em detalhes, focdizando: a) duas funcdes de
pertinéncia que sdo utilizadas na representacd® de
ndmeros reds fuzz/; b) uma métrica para avaiar o
grau de similaridade entre dois numeros reds fuzzy,
baseada na extensdo doconceto de possbhili dade e ¢
trés novos operadores que implementam o proces
de generalizacd® entre dois nimeros reds fuzz. A

Secdb 4 apresenta e @alisa o0s resultados
experimentais obtidos com o uso do potétipo FUGES
em conjuntos de dados extraidos do UCI Repasitory
(Merz, 1998). As conclusdes €0 apresentadas na
Secd 5 apontando pedves extensbes para 0
trabalho de pesquisa descrito neste atigo.

2 A Teoria NGE

A teoria NGE é um modelo de grendizado baseado
em exemplares de dasss, onde ahipdtese induzida é
representada @mo um conjunto de hiperretanguos
em um espa@ euclidiano n-dimensiona. Os
exemplares de das®s sdo hiperretanguos ou entdo,
pontos (referenciados como hiperretdnguostriviais).

A entrada para 0 NGE € um conjunto de
exemplos de treinamento (conjunto de treinamento)
gue sd0 apresentados incrementalmente a0 sistema,
onde cala exemplo é descrito como um vetor de
pares atributo_numérico/valor e uma das®
asciada. Os n atributos usados para descrever 0s
exemplos definem o espag n-dimensional no qual o
conceto serainduzido e representado.

O NGE generalizaum conjunto inicial de pontos
(chamados mentes) em hiperretanguos. O nimero
de sementes é definido pelo usuério no inicio dafase
de &rendizado. A generdizac® aontece via
expansdo de uma ou de mais dimensdes de um
hiperretangulo, a medida que novos exemplos de
treinamento v8o sendo apresentados ao sistema. A
escolha de qual hiperretdnguo generaizar depende
de uma métrica de distancia. Geralmente quando s
atributos tém valores crisp a métrica alotada é a



distncia eauclidiana ponderada, ponto-a-ponto ou
ponto-a-hiperretanguo.

O NGCE inicidiza o proces de grendizado
escolhendo randomicamente um determinado ndmero
de sementes que sdo consideradas hiperretdnguos
triviais e nstituem a representac® inicia do
conceto. Entdo, para cala novo exemplo de
treinamento E, 40, 0 NGE busca eitre todos os
hiperretdngdos construidos até etdo, o mais
'proximo’ de Enovo, Chamado de Hyreximor € 0 Segurdo
mais 'Proximo’, Hpsximoz ES®S 80 0s candidatos a
serem generdizados.  Se Enpo © Hpximor tEM @
mesma das®, Hyeximor € &pandido de maneira a
incluir E,qo, hum proces chamado generaizac®;
caso contrério, a mmparacdo de dasses va acontece
entre Engo © Hpsximoz Se des tiverem a mesma
classe, 0 NGE iréa espedalizar Hpsximor reduzindo seu
tamanho, de maneira que se distancie de E,q..
Hprsximoz S€ tOrna entdo o mais proximo de Epg, a0
longo daguela dimensdo e é'expandido’ de maneira a
‘absorver' E, g0 Se a tase de E, g, diferir tanto da
clase de Hprc’)ximol quanto da de HpréximoZ: Enovo e
torna um novo exemplar, asaumindo a forma de um
hiperretdnguo trivial.

O gjuste de peso é alotado pelo NGE como uma
forma de reforcar a relevancia tanto de dributos
guanto de exemplares, no proces® de dassficac®.
Es< reforco pode ser tanto pasitivo quanto negativo,
dependendo da mntribuicdo de cala aributo (ou
exemplar) para aclassficac® correta dos exemplos.
Durante 0 proces de grendizado, o aumento na
relevancia de um atributo se reflete pela diminuicéo
do peso a de asciado e vice-versa. Uma paliticade
pesos ®melhante é aotada para exemplares. O
algoritmo FUGES discutido na préxima se¢c® adota
apenas pesos aswciados a exemplares e, de forma
contréria @ NGE, assime gque quanto maior o peso
do exemplar maior sua relevancia na expressio do
conceito.

3 O Algoritmo FUGES

O FUGES é umaversao doalgoritmo NGE, adequada
para grendizado em dominios fuzz. Uma vez que
trabalham com representagdes completamente
distintas, a diferenca entre esses dois algoritmos estd,
principalmente, nas fungdes usadas para a acolha do
exemplar mais préximo do novo exemplo e na
generdizac® de um exemplar, usando O nhovo
exemplo.

No ambiente de grendizado em dominios fuzzy,
cada exemplo do conjunto de treinamento é descrito
por um vetor de pares atributo/nimero_real_fuzz e
uma dase crisp asciada. Cada nimero red a, do
conjunto de treinamento é representado pa uma
func@ de pertinéncia trianguar, como mostra aFig.
1(a).

Durante 0 proces® de grendizado e g6s o
processo de generalizac® ter aconteddo, atendéncia

€ que numeros reds fuzzy sgam representados por
intervalos fuzzy com uma funcd de pertinéncia no
formato trapezoidal, como mostra a Fig. 1(b). O
FUGES consiste de duas fases, a fase de grendizado
e afase de dasdficaca®.

3.1 FasedeAprendizado

Esta é afase en que um proces de grendizado
indutivo induz a expressio do conceto. O FUGES
inicializa 0 procesn de grendizado seledonando
aledoriamente apartir do conjunto de treinamento,
um determinado nimero de sementes e & transforma
em exemplares fuzz (triviais). A fase de aprendizado
do FUGES consiste de dois pass conseautivos. a
escolha do melhor exemplar e, entéo, sua generali za-
céo.

0 a-0 a ao+d

@

0 a-d a0 bo bo+0
(b)

Figura 1. Possveis representagdes de numeros fuzzy em FUGES

a) Escolha doMelhor Exemplar

No contexto deste dgoritmo, a escolha do 'melhor’
exemplar significa a acolha do exemplar 'mais
préximo' do exemplo de treinamento, onde 'mais
préximo' € entendido como o0'mais smilar'. O FUGES
usa mmo métrica de similaridade uma extensdo do
conceto de posshilidade entre mnjuntos fuzz. A
definicdo de possbilidade, como apresentada em
(Klir, 1995 &

possbili dade(A,B) = max, (A 0OB) (@B)]

onde [ € implementado como o operador min. A Fig.
2 ilustra amedida de possbili dade para os conjuntos
fuzzy A e B, definidos no conjunto {0,1,2,3,4,5,6} e
representados por suas funcbes de pertinéncia. No
exemplo dafigura, possgbili dade(A,B) = 0.3.

Neste trabalho opou-se por uma métrica de
similaridade que etendese o0 conceto de
possbilidade, de maneira a poder também avaliar
proximidade quando as funcBes de pertinéncia,
relativas aos dois valores reds fuzz, fosem
diguntas.
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Figura 2. Conjuntos fuzzy A e B e o valor dasimilaridade entre
ees.

Inicialmente, devido a propria definicdo de
possibilidade, quando funcbes de pertinéncia @am
diguntas, o FUGES considerava o valor de sua
smilaridade ©mo zero. Entretanto verificou-se
empiricamente que eta @a uma medida bastante
drastica, que acéava descartando um grande ndmero
de eemplares-candidatos e que também néo
diferenciava entre fungbes de pertinéncia que,
embora diguntas, tinham diferentes ‘proximidades.
Optou-se etdo pa estender o conceto de
posshilidade, para evitar este problema. Esta
extensdo é tratada logo a seguir.

Assm, dado um novo exemplo de treinamento
Enovo, 0 FUGES cdcula o grau de similaridade entre
Enao € todos o0s exemplares disponiveis H,
construidos até entdo, com o0 oljetivo de escolher os
dois mais proximos de Ego.

A primeira vez que es® pas do algoritmo é
exeautado, 0s Unicos exemplares disponiveis 50 os
exemplares triviais, o que significaque & funcdes de
pertinéncia representando cs valores de aributo em
ambos, exemplo de treinamento e exemplar, tém o
formato triangdar. Trés posdveis stuagdes podem
ocorrer quando da avaliag® da similaridade entre um
novo exemplo e um exemplar, com relacé@® ao valor
de um determinado atributo, representado em ambos
(exemplo e exemplar), por fungdes de pertinéncia.

A Fig. 3 mostra aprimeira situacé®, quando as
funcbes de pertinéncia relativas ao valor de um
determinado atributo em ambaos, exemplo e exemplar,
se interceptam. Esta situag& tem duas possbili dades,
dependendo da representac® da funcdo de
pertinéncia. A Fig. 3(a) exibe a situacd® em que
ambas as fungdes de pertinéncia sdo trianguares e a
Fig. 3(b) exibe a stuac® em que a fungéo que
descreve o valor do atributo no exemplo é trianguar
e aque descreve 0 vaor do mesmo atributo, no
exemplar, é intervalar. Quando exemplares foram
generdizados, algurs de seus valores de dributos
passam a ser representados por intervalos fuzz.
Nesss duas sStuagdes o valor da similaridade é
definido aplicando-se a e@uagd® 1 A segurda
situac@® acontece quando as fungdes de pertinéncia
coincidem, o que torna o valor da similaridade entre
elasigua al.

H Enovo

ho &0 Motd®  @td

0 hg-d
@
H Enovo
1
0 a0 a0 by €00 bg+d € e+d
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Figura 3. Determinac&® da medida de similaridade entre dois
valores de atributos representados por suas fungdes de pertinéncia.

A tercdra Situaga@ ocorre quando as funcfes de
pertinéncia que representam os valores asciados ao
atributo, sdo dguntas. Como  comentado
anteriormente, para esta Stuac® opou-se por
estender 0 conceito de posshilidade. Para tanto,
deddiu-se por permitir uma disténcia méxima (1)
entre & fungdes de pertinéncia diguntas, onde genas
para distancias maiores que T, a simil aridade entre &
fungdes de pertinéncia € definida cwmo zero. Para
fungBes de pertinéncia distantes até no méximo T, o
FUGES considera um valor positivo pequeno de
proximidade, que é inversamente proparciona a
distdncia entre das (Fig. 4).

H Enovo

botd €0 &  etd
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0 a0 a0 bo

Figura 4. Medida de similaridade estendida entre dois valores de
atributos representados por suas fungdes de pertinéncia disjuntas.

O préximo pas para o cdculo da similaridade
entre Enoo € H € ombinar todas as smilaridades
individuais atrituto-a-atributo em um Unico ndmero.
Ta nidmero é damado similaridade aributo-a-
atributo (sag entre E,,,, € H e definido como:

SadEnovo:H) =

gpossibilidade(val_at,-(EnOVO),vaI_at,-(H)) n (2
i=1

Uma vez obtido, o valor saa éponderado pelo
peso do exemplar, gerando a similaridade total
ponderada (stp), dada por:

Stp(Enme) = Sae(Enme) * DESOH (3)



Este proces é repetido para cala exemplar
existente. Usando ¢s valores ohtidos de stp, 0 FUGES
define 0 primeiro e 0 segurdo exemplares mais
smilares a Engo identificados como Hygximor €
Hprsximoz, € iNicializao pas de generali zaca.

A versdo FUGES asaume que quanto maior o
peso asociado a um exemplar, mais relevante € o
papel dese eemplar na epressio do conceito.
Pesos 8o dinamicamente modificados durante afase
de @rendizedo. Quando Hpygsximer Clasdfica o
exemplo corretamente g consegiientemente, Hprsximoz
n&o € usado, apenas Hysximoa t€M Seu peso atuali zado.
A estratégia de peso implementada € asugerida an
(Salzberg, 1991), a qua atualiza os pesos de aordo
comasregras @ « w(l+4) (ouw « w(l-A4y)),
onde A; é uma mnstante global de guste (escolhida
como 005 para 0S experimentos) € w O peso
asociado a0 exemplar H;. Os pesos de todos os
exemplares s inicializados com 1.

b) Generalizacdo doExemplar

O agoritmo FUGES se comporta exatamente mmo o
algoritmo ariginal NGE, com relac® a escolha de
qual exemplar generalizar, Hygximor OU Hprgximoz-
Dependendo do resultado da comparac@® entre &
classes (do novo exemplo e do exemplar), Hygximo1 OU
Hpreximo2 POCE ser generalizedo au, entéo, E,q, pode
se tornar um novo exemplar (trivial).

O proces de generdizac® de um exemplar H
(representando  Hpsximor OU Hgeximoz)  UsaNdo  um
exemplo Eq,o pode ser descrito como uma &sorgéo
de Enoo por H, a qual é redizada via 'extensdo’ dos
limites do exemplar, atributo-a-atributo, de maneira a
que este possaincluir o exemplo.

H Enovo
1
0 h ho €& h, € €
ﬁ (generdi zacd)
HoEnOVO
1
0 h ho € €

Figura 5. Operador de generalizac¢é (°) entre duas funcoes de
pertinéncia triangulares.

Dependendo doformato da funcdo de pertinén-
cia que representa o valor do atributo no exemplar
(triangdar ou trapezoidal), dois tipos diferentes de
operacd® de generdizac® (identificadas pelos ope-
radores ° e * respedivamente) podem acontece e séo
mostradas nas figuras 5 e 7. Os algoritmos referentes

as operagdes ° e » sdo apresentados nas figuras 6 e 9
respedivamente.

Quando os atributos €0 dsuntos, 0 FUGES
implementa (via operador Q), um proces de
generalizac® confinado, de maneira ageneraizar o
atributo o minimo pasgvel, no exemplar. O valor & é
usado como limite para a'extensdo’ dos limites do
exemplar (ver figuras 8 e 10).

% definicdo do omrador ° entredois

% conjuntos fuzzy triangulares H e Eoyo

% situacd® once >hy e g<h,

h; « hy-9;

hy, « hg+9;

€ « &-9

& « e+d

if X <ho then Uyeenovo(X) = X + y(hy - ho) - hy
if X > € then Pegnovo(X) =X - Y(€0 - &) - &
if hg< X < € then Pyegnovo(X) = 1

Figura 6. Algoritmo para o cdculo do operador °.

H Enovo

b c e d & &
ﬁ (generdi zacd)

He. Enovo

0 a b € =)

Figura 7. Operador de generalizag® (*) entre umafungéo de
pertinénciaintervalar e umatriangular.

H Enovo
1
0a b c 3 de (53] (=]
ﬂ (generdi zacd)
HQEnovo
1
0a b d d+d

Figura 8. Operador de generalizag® (Q) entre atributos disjuntos.



% definicd do operador ¢ entre dois conjuntos
% fuzzy H (trapezidal) e Eo (triangular)

% situacd® once >c (c>b) e g<d

€ « &-9

& — &+J;

if X <bthen Px.enovo(X) =X +y(a-b) - a

if X > € then Pn.enovo(X) =X - V(& - &) - &

if b<x<eythen pyenovo(X) =1

Figura 9. Algoritmo para o cdculo do gperador «.

% definicdo do omrador Q entre dois conjuntos

% fuzzy H (trapezoidal) e E,q\, (triangular) diguntos,
% situacd® onck >c (c>b), e, >d e (e-d)<t

e « -9

& « &t

if X <bthen pyeenovo(X) =X +y(a-b) - a

if X > d then pxoenovo(X) = X - y(d — (d+6)) — (d+d)

if b < x <dthen pyeenovo(X) = 1

Figura 10. Algoritmo para o cdculo do gperador Q.

3.2 Fasede Classficagéo

Umavezterminada afase de grendizado, o conjunto
de exemplares fuzzy obtidos constitui a expressio do
conceito aprendido e pode ser usado, a seguir, para a
clasdficac® de novos exemplos. A clasdficac®d de
um novo exemplo é feita medindo a proximidade
deste exemplo a cala um dos exemplares existentes.
A clase do exemplar mais proximo do exemplo é
atribuida a exemplo.

4 O Sistema de Clasdficacdo FUGES

O protétipo do sistema FUGES foi desenvolvido
usando uma &ordagem orientada a objetos e
codificado na linguagem C++ (compilador g++),
exeautado sob a plataforma Linux.

O sistema inicialmente espera intervencéd do
usuério, que deve informar: 0 nome do arquivo que
contém os dados do conjunto de treinamento; o
ndmero de aributos que descrevem os exemplos de
treinamento/teste; 0 nimero de sementes; o valor da
varidvel 9, que define o formato trianguar da fungéo
de pertinéncia eo valor de T (valor maximo passvel
para que amétricade simil aridade entre duas fungdes
de pertinéncia disjuntas ndo sgja z&0).

O FuGES foi usado em algurs dominios de
conhedmento com 0 oljetivo de eperimentar o
sistema, determinar seu alcance e clbrar algurs de
seus pardmetros. A escolha dos dominios foi
determinada principalmente pelo tipo dcs atributos
(atributos  numeéricos). Uma breve descricéo
guantitativa desses dominios estda mostrada na Tabela
1 e qualquer informagd® adiciona pode ser
encontrada no UCI Repasitory (Merz, 1998. Como o
dominio Exdpients ndo estd descrito na referéncia
adma, detalhes ©bre ese dominio sdo dados a

seguir.

O dominio Exdpients é um dominio
farmacéitico contendo 170instancias reladonadas a
producdo industrial de @mprimidos. O tipo do
excipiente enpregado na mnfec¢cd® de comprimidos
tem um papel fundamental na liberacd® de seu
componente divo. As instancias deste dominio sdo
descritas por 14 caaderisticas: densidade bulk,
densidade tapped, compresshilidade, anguo de
repouso, preenchimento relativo, fluidez, tamanho da
particula (com porcentagem de retencdo de 840, 420,
250, 177, 149 e < 149 ym), umidade e indice de
Hausner.

As 170 instancias estdo dstribuidas em 17
classes diferentes (10 relativas a cala excipiente).
Todas as medi¢des foram obtidas em um laboratério.
As 17 classes estéo distibuidas em 9 tipos diferentes
de Celulose microcristalina (Avicd PH-1021,
Avicd PH-200, Microcd MC-1010, Microcd
MC-1021, Microcd MC-2500, Microcd MC-
301, Microcd MC-3021, Vivapur type 1010 and
Vivapur type 1021), Celadose, Ladose,
Encompresd], Ludipresd], Manitol em poé e
granular, Cloreto de Sddio e Amido ce Milho. Este
dominio foi previamente utilizado em aprendizado
neural-fuzzy e detalhes dos experimentos conduzidos
podem ser encontrados em (Ramer, 2000).

Tabela 1. Nimero de exemplos (Orig=conj. original; Tre=conj.
treinamento; Tes=con;. teste); At=nUmero de atributos;
Clas=nimero de classs.

Dominio | Orig | Tre | Tes | At | Clas
Iris 150 | 105 | 45 4 3
Exdpients | 170 | 119 | 51 14 17
Wine 178 | 125 | 53 | 13 3

Os principais objetivos dos experimentos foram
detedar qudo bem o paradigma NGE lida com
numeros fuzzy e qudo bem a medida de possbili dade
(estendida) pode ser usada cmo uma métrica que
reflete proximidade. Algurs experimentos iniciais
foram conduzidos com os trés dominios escolhidos
com o oljetivo de encontrar os valores das varidveis
0 e T que melhor definessem cada dominio, bem
como evidenciar o melhor ndmero de sementes. Os
valores ohtidos $i0 mostrados na Tabela 2. O ndmero
de sementes usadas em todacs o0s experimentos foi 3.
Esta escolha néo foi arbitraria mas sm resultado de
varios experimentos redizados em diversos
dominios. Percebeu-se que quanto mais préximo o
nimero de sementes for do nimero de dasss
existentes no daminio, melhor o desempenho do
sistema ©m relac® ao nimero de exemplares
induzidos. Um nidmero ato de sementes
eventualmente produz um ndmero excessvo de
exemplares na expressio final do conceito.

Para os testes de dassficac® dos dominios,
foram criados 10 dferentes grupos de aquivos (10
arquivos de treinamento e os correspondentes 10
arquivos de teste). Cada aquivo de treinamento foi
criado com 70% das insténcias do arquivo ariginal, e
0s 30% restantes compfem o arquivo de teste.



Tabela 2. Valores aplicados as variaveis 6 e T nos experimentos.

Dominio o) T
Iris 0.5 1
Exdpients 0.8 3
Wine 0.2 3

O FuGES foi entdo usado com cada um dos
conjuntos de treinamento, para ainducé doconceto
e, a seguir, a expressio induzida foi testada com o
conjunto de teste arrespondente. O desempenho do
sistema foi, entdo, avaliado considerando-se amédia
dos valores obtidos para cala um dos 10 arquivos de
teste. Na Tabela 3 e Tabela 4 abaixo, #H corresponde
amédia de exemplares gerados, #fuzz/ corresponde a
média do minimo de generalizagdes que ocorreram
durante 0 proceso de grendizado, #Corr € 0
desempenho médio cdculado sobre & 10 exeauches
para cala dominio e #nc é amédia de exemplos de
teste que ndo foram clasdficados. Os exemplos de
teste ndo clasdficados 0 aquelas instancias do
conjunto de teste que tém, pelo menos, um atributo
cujafuncdo de pertinéncia estd auma distancia maior
gue T da fungéo de pertinéncia relativa a mesmo
atributo, no exemplar.

Como pock ser observado na tabelas 3 e 4, o
sistema teve um bom desempenho nos dominios
considerados. Apenas 1 exemplo foi ndo classficado,
em trinta exeaucdes do sistema. E importante notar,
entretanto, que genas no daminio Iris o sistema
induziu um hiperretdnguo pa class. Nos dominios
Exdpients e Wine, a média foi de 141 e 6.47
respedivamente. O dominio Exd pients quando usado
no contexto de grendizado indutivo de regras, via
sistema CN2, induziu uma média de 1 regra para
cada dass de excipiente (Nicoletti, 1999.

Tabela 3. MédialDesvio Padrao

Dominio #H #Corr % Corr
Iris 3,6/0,97 | 38,5/3,37 85,5
Exdpients | 24,0/1,49 | 40,2/3,42 78,82
Wine 19,4/2,22 | 47,8/2,65 90,19

Tabela 4. Novos conjuntos fuzzy criados

Dominio #fuzzy | #nc
Iris 64 0
Exdpients 2041 0
Wine 6331 1

E importante lembrar aqui que os valores obtidos
com o sistema (%Corr na Tabela 3) nos dominios
utili zedos (iris, principalmente) esta @aixo dagueles
ohtidos por sistemas de Aprendizado ce Méaguina
(por exemplo, CN2 (Clark, 1989)) que lidam com o
dado ‘crisp’. Isto em absoluto inviabiliza a
propostalsistema gresentados e discutidos neste
artigo uma vez que os dominios utilizados ndo sfo
naturalmente fuzzy e foram tratados como tais em
virtude da dificuldade de se encontrar dados
originalmente letados como fuzzy.

5 Conclusdes

Existem ainda muitas variaveis a serem investigadas,
bem como avaliagies a serem conduzidas. O trabalho
descrito neste atigo tera ontinuidade ©m a
experimentacd® do FUGES em outros dominios de
conhedmento, buscando refinar tanto a representacéd
fuzzy utili zada, quanto os operadores propaostos.

Uma outra linha de pesguisa interessante a
investigar € o impado da ecolha do vaor de 1
quando do cdculo da similaridade estendida etre
atributos bem como no proces® de dasdficac®d
ap6s o aprendizado.

Pretende-se também introduzir um proces de
“defuzzificac®” ao fina do aprendizado pera
viabili zar, entre outros, uma avaliac® dcs resultados
do FUGES versus NGE.
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