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Abstract— In this paper we propose a new vigilance criterion (hypothesis test) along with an adaptive calcu-
lation of the learning rate parameter for the Fuzzy ARTMAP architecture. In this new vigilance criterion a bias
is included in order to create an attraction region around each neuron (category) created by the Fuzzy ARTMAP;
while the learning rate parameter is computed by using the value of the vigilance parameter, the output of the
layer F1, and the value that describes the hyper-rectangle for the J-th category, which is in accordance with
the vigilance criterion. By doing so, there is no need to set the learning rate parameter in advanced (or even
to optimize it by cross validation), as well as we avoid the category J exceeding the restriction established by
the vigilance parameter. The experiments performed with synthetic and real data sets show that our proposal is
quite promising and, in general, reaches high accuracy with low amount of categories when compared with other
methods presented in the literature.

Keywords— Neural Networks, Fuzzy ARTMAP, Category Proliferation, Hypothesis Test.

Resumo— Neste artigo é proposto um novo critério de vigilancia (teste de hipStese) para a arquitetura Fuzzy
ARTMAP juntamente com um computo adaptativo da taxa de aprendizado. Neste novo critério de vigilancia é
incorporada um viés responsdvel por criar uma regiao de atragido em volta de cada neurénio (categoria) criado na
rede Fuzzy ARTMAP; enquanto o computo da taxa de aprendizado é adaptativamente obtido e dependente do
valor do parametro de vigilancia, da saida da camada F; e do valor que descreve o hiper-retangulo da categoria
J que atendeu ao novo critério de vigilancia. Desta maneira, se evita que o parametro para taxa de aprendizado
seja fixada a priori (ou obtida por algum processo de otimizagao, tal como cross validation) e que a atualizagdo
da categoria J exceda a restrigdo estabelecida pelo parametro de vigilancia. Os experimentos realizados com
conjuntos de dados reais e artificiais mostram que a nossa proposta é bastante promissora e que, de uma forma
geral, alcanga elevada acuricia e baixa quantidade de categorias quando comparada com outros métodos presentes

na literatura.
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1 Introducao

Dentre as muitas vantagens da rede neural Fuzzy
ARTMAP (Carpenter et al., 1991; Carpenter
et al., 1992), pode-se citar como principais, o
aprendizado rapido e estdavel, a necessidade de
poucas épocas para convergir e atingir estabili-
dade, e a capacidade de aprender de forma estavel
e rapida novos padroes de entrada sem esque-
cer padroes ja aprendidos anteriormente. Es-
sas vantagens sao uma heranca da teoria da res-
sonancia adaptativa (Adaptive Resonance Theory
- ART) (Grossberg., 2013), que d4 suporte e fun-
damenta a arquitetura Fuzzy ARTMAP.

A rede Fuzzy ARTMAP implementa um me-
canismo de correcao do erro preditivo interno de-
nominado match tracking, que visa a corrigir a
quantidade minima de generalizacao para um de-
terminado padrao de entrada quando um erro in-
terno de associacao entre a categoria no médulo
ART, e a categoria no médulo ART}, ocorre. Essa
quantidade minima de generalizacao é alcangada
através do aumento temporario do valor para o
parametro de vigilancia p, do médulo ART,.

Sabe-se que aumentar o valor do parametro de
vigilancia p, restringe a atencao do sistema para
a criagao de categorias menores, que muitas vezes
se localizam dentro de categorias maiores. Neste
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contexto, em um ambiente ruidoso em problemas
de classificacio de padroes (ou seja, quando ha
sobreposigao entre classes), tal mecanismo pode
induzir a criagao de um grande ntimero de cate-
gorias, uma vez que erros preditivos irao ocorrer
frequentemente na regiao de sobreposicao. Este
problema tem sido denominado como problema de
proliferacao de categorias.

Modelos baseados na rede Fuzzy ARTMAP
foram propostos para solucionar o problema de
proliferacao de categorias enquanto o treinamento
ocorre. Tais modelos implementam novos me-
canismos de treinamento na arquitetura conven-
cional do Fuzzy ARTMAP. Dentre eles, pode-se
citar o Boosted ARTMAP (BARTMAP) (Verzi
et al., 2006), o qual permite algum erro no trei-
namento com o objetivo de melhorar a genera-
lizacao global dos dados; o pARTMAP (Micro
ARTMAP) (Zhong et al., 2007), que utiliza um
arcabouco probabilistico para otimizar o tamanho
das categorias. Além destes trabalhos, também
pode ser citado o algoritmo MT- (Carpenter and
Markuzon., 1998) que facilita a busca por uma
nova categoria durante o processo de busca no
moédulo ART, utilizando € < 0. O algoritmo MT-
pode ser implementado em algumas variacoes do
Fuzzy ARTMAP; por exemplo, podemos conside-
rar o0 ART-EMAP (Carpenter and Ross., 1995) e
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0 ARTMAP-IC (Carpenter and Markuzon., 1998)
com o algoritmo MT- como uma abordagem para
se conseguir uma rede mais compacta com relagao
ao numero de categorias.

A fim de contornar o problema de proliferacao
de categorias e diminuir o niimero de parametros
de treinamento em redes Fuzzy ARTMAP, neste
artigo é proposto um processo automético de
ajuste da taxa de aprendizagem [, do moddulo
ART,, juntamente com a proposi¢cdo de um novo
critério de vigilancia (teste de hipdtese). Para
o critério de vigilancia foi incorporado um viés
b que é utilizado para criar uma regiao de in-
teresse ao redor da categoria escolhida que, por
consequéncia, aumenta a chance dessa categoria
atender ao critério de vigilancia. Para a dinamica
da taxa de aprendizagem (,, foi incorporado um
computo adaptativo que depende do critério de
vigilancia do médulo ART,. Através da adigdo
do viés b no critério de vigilancia, o ntmero de
categorias pode ser consideravelmente diminuido,
pois as categorias nao precisam mais cobrir todos
os padroes utilizados no treinamento como ocorre
com a versdo convencional da rede Fuzzy ART-
MAP. Por sua vez, o computo adaptativo do va-
lor de f,, é utilizado para estabilizar os vetores de
pesos das categorias na hora da atualizagao.

Este artigo é organizado da seguinte forma.
Na Secdo 2, as redes Fuzzy ART e Fuzzy
ARTMAP sao apresentadas, enquanto que na
Secao 3 sao detalhadas as modificagbes no teste
de hipétese e no computo da taxa de aprendizado.
Na Secao 4 sao apresentados os resultados obtidos
nas simulagoes e experimentos realizados com a
nossa proposta e com redes neurais presentes na
literatura. Por fim, na Secdo 5 sdo apresentados
as conclusodes e trabalhos futuros.

2 Fuzzy ARTMAP

Uma rede neural Fuzzy ARTMAP é composta
por dois médulos Fuzzy ART e um médulo inter-
ART responsavel por fazer o mapeamento en-
tre eles. Logo, inicialmente decreve-se o médulo
Fuzzy ART.

2.1 Fuzzy ART

Os médulos Fuzzy ART sdo compostos por trés
campos: Fy, Fy e Fy. O campo Fy representa o
vetor de entrada atual; o campo F} recebe ambas
entradas no sentido bottom-up (a saida do campo
Fy) e top-down, a saida do campo Fy; e o campo
F5 recebe entrada do campo F; no sentido bottom-
up e é responsavel por manter as categorias até
entdo codificadas. A ativacdo (saida) de Fy é o
vetor de entrada atual I € RM descrito por I =
a= (a,...,ai...,ap), de modo que a; € [0,1]
e anorma |I| = £M a;. Uma notagao alternativa
para o vetor de entrada é dada pela codificagao
do complemento I = (a,a®), em que a® = 1 — a.
Note que a norma |I| = |(a,a%)| = M.
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As saidas de F; e F, sdo os vetores x
(x1,...,xzp) €y = (y1,...,Yn), respectivamente,
em que N é o numero de categorias codificadas
em Fy. Além disso, o j-ésimo né de F5 com um
vetor de pesos adaptativos w; = (w1,...,wnr)
é uma categoria representando um subconjunto
dos padroes de treinamento. Para entradas em
codificagao do complemento, os vetores de pesos
w; = (u;,v§) sdo 2M-dimensional. No comego
do processo de treinamento, uma categoria ¢é dita
nao-comprometida e cada componente w; é igual
a 1, e durante o processo, ¢ monotonicamente de-
crescente, o que faz com o que o treinamento seja
estavel. Ja com relagao ao parametros de inicia-
lizagdo, o Fuzzy ART possui o parametro de esco-
lha o > 0, o parametro de vigilancia p € [0,1], e
a taxa de treinamento 8 € [0, 1].

Para um determinado vetor de entrada I, a
fungao de escolha ¢é definida por

_ ITAwy
at|w,|’

=T (1)
em que o operador fuzzy AND (A) é definido por
x Ay = min(z;,y;). Adicionalmente, a escolha da
categoria é dada por

T; = maX{Tj}j»V:l,

(2)

em que J é o indice da categoria escolhida. Se
mais de um 7} ¢ maximal, entao a categoria com
o menor indice j é escolhida. Neste sentido, pode-
se obter a sdida y de F5, de tal maneira que y; = 1
e y; = 0 quando j # J. O vetor y é a atividade
do campo F5, enquanto que a atividade do campo
F, é dada por

|

Além disso, sabe-se que a ressonancia ocorre
se a funcao de equivaléncia, |[I A wy|/|I|, da cate-
goria J atender ao critério de vigilancia

I
IAwy

se Fy estiver inativo
se Iy estiver ativo

(3)

|I/\WJ
ol s,

Nesse contexto, quando o critério de vigilancia
da Eq. (4) for atendido, a atualizagao do vetor de
pesos w; da categoria escolhida deve ser realizada
de acordo com

Wi = BIAWSD + (1= B)wit (5)

Entretanto, se a Eq. (4) nao for satisfeita,
entao o sinal de ativacao da categoria J é atenu-
ado (T; = —1) e uma nova categoria é escolhida
para realizar o teste do critério de vigilancia. Esse
processo é realizado até que uma categoria atenda
ao critério de vigilancia ou até que uma nova ca-
tegoria seja criada.

Vale ainda ressaltar que nas redes neurais
Fuzzy ART sao comumente utilizadas uma op¢ao
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de criagdo (com B = 1) e de atualizagdo de
pesos (com S < 1) conhecida por fast-commit
slow-recode para aprendizagem rapida e uma me-
nor taxa de esquecimento. Ao se utilizar esta
opcao, quando uma categoria nao-comprometida
(ou seja, quando wy; = 1 Vi) for atualizada devido
ao padrao de entrada I, a Eq. (5) pode ser simpli-
ficada para w?¢¥ = I A w9 = I. Porém, valores
para taxa de aprendizagem menores do que um
sao bastante indicados para ambientes ruidosos,
consideragao utilizada em nossa proposta.

2.2 Os mddulos do Fuzzy ARTMAP

Os vetores de entrada dos médulos ART, e ART,
sao: I = (a,a®) para atributos e I’ = (b, b®)
para rétulos, respectivamente. Desse modo, o ve-
tor de entrada I* atua como a ativacao da campo
F§ e o vetor de entrada I” define a ativagao para
o campo FP. A ativagdo dos campos F{ e F§ é
dada, respectivamente, por x* = (z{,... 25,/ ) e
y* = (y{,.-.,y%,), enquanto que os pesos das
categorias do médulo ART, sao denotados por
wi = (wfy,... 711);.L2Ma). De foram similar, para
o médulo ART}, x° = (23,..
a ativacdo do campo F?, y®

b
-y Ty, ) Tepresenta

_ (b b
- (ylv"'7be) a
ativagao do campo F2b , enquanto os pesos das ca-
tegorias do médulo ART;, sdo denotados por w8 =
b b ’ . ’ . .
(Wi, s Wigyy, ). Além disso, é possivel definir os
a . : b _ b .
{wi: ViteW?={w}: Vk}
O médulo inter-ART possui um campo F°
cuja ativacao e as categorias sao denotadas, res-
pectivamente, por x® = (z¢°,... ,m%’h) e W?b
(wiy, ..., wiby,). Os vetores de ativagao x*, y*,
x?, yb e x% sao iniciados com zeros para cada
nova apresentacao de um vetor de entrada.
A ativagdo do campo de mapeamento é com-
putada como segue.

conjuntos W¢

yP Aw% se F$ estiver ativo e
FY estiver ativo,
w?b se F3' estiver ativo e
ab FY estiver inativo, (6)
X" = o
y? se F§ estiver inativo e
F? estiver ativo; e
0 se F§ estiver inativo e
F? estiver inativo.

Ao se analisar a Eq. (6) é possivel notar que a
ativacdo x® do campo F é dada pela ativacdo
de um ou ambos os campos de categorias F3 e
FY. J4 para a situagio na qual a predicio w;-lb
¢ invalidada por y? (ou seja, quando x* = 0),
o mecanismo de match tracking é disparado e o
subsistema de atengdo no médulo ART, é ori-
entado para categorias que necessitem da quan-
tidade minima de generalizagdo necessaria para
incluir o padrao de entrada I®.

A cada apresentagao de um novo padrao de

entrada, atribui-se ao parametro de vigilancia p,
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o valor do parametro de vigilancia base denotado
por pg. O parametro de vigilancia base p, ¢ ini-
cializado antes do treinamento comecar. Sabendo
que o parametro de vigilancia do moédulo inter-
ART é dado por pap, um erro de predigao de ART,
para ART, ocorre se |x%| < pup|y®|. Quando
tal erro de predicao ocorre, o parametro de vi-
gilancia p, é temporariamente aumentado para
I* Aw%|/|II*| + €, onde 0 < € < 1. Dessa ma-
neira, uma nova categoria J é ativada em F¥
se |I" A w9%|> po|I?|. Esse processo é realizado
até que um né de Fy acerte a predicao dada
pela ativagdo do campo F¥, ou até que uma nova
categoria seja comprometida no médulo ART,.
Por sua vez, essa nova categoria sera vinculada
a predicao dada pela ativagao do campo de cate-
gorias F¢ através do campo de mapeamento F2°
no maédulo inter-ART.

Com relagao ao aprendizado no médulo inter-
ART, Inicialmente, temos que w}p(0) = 1, Vj =
1,...,N,,Vk = 1,..., Np. Quando o estado resso-
nante emerge, no qual a J-ésima categoria em
F$ se tornou ativa, w%b aproxima a ativacao
do campo de mapeamento x%. Considerando o
aprendizado-rapido (i.e., 8 = 1), w3 aprende a
predizer a K-ésima categoria em FY (i.e. o rétulo
da classe).

3 Modificagoes no Fuzzy ARTMAP

Nesta secao sdo apresentadas as modificagoes fei-
tas no médulo ART, da arquitetura Fuzzy ART-
MAP com relagao ao critério de vigilancia e a
atualizacao dos pesos durante o aprendizado. O
método proposto neste trabalho é denominado
MOD-FAM (Fuzzy ARTMAP Modificado).

8.1 Nowo critério de vigilancia

O novo critério de vigilancia proposto para subs-
tituido daquele apresentado na Eq. (4) é dado

por
IANw,
<||I|]|> +b>p, (7)

no qual se incorpora o viés b € [0, p] com o obje-
tivo de expandir a atencao do sistema além da res-
tricao do p e, consequentemente, prevenir a pro-
liferagao de categorias. Note que agora, conside-
rando a dindmica do Fuzzy ARTMAP, o critério
de vigilancia no médulo ART, é mais facil de ser
atendido, mesmo quando o mecanismo de match
tracking aumentar o valor de p,.

Entretanto, perceba que em tais cir-
cunstancias e para aprendizado rdpido (i.e.,
B = 1), se uma categoria atender ao critério de
vigilancia especificamente por causa do viés b,
a codificacdo da categoria w; dado o padrao
de entrada I (Eq. 5) pode utrapassar o limite
estabelecido pelo pardmetro de vigilancia p (i.e.,

old new
|I/\|‘;’|J | — |WJ<4 ‘ < P)

A fim de evitar que tal situacao ocorra,
uma nova metodologia para atualizagao dos pesos




Sepisin Bt ds Aufonaro el

também é proposta neste artigo. Essa nova meto-
dologia realiza o computo da taxa de aprendizado
[ de forma adaptativa para que a atualizagao da
categoria nao exceda o critério de vigilancia; isto
é, se uma categoria passou no critério de vigilancia
especificamente por causa do viés b, entdo a atu-
alizacao dela deve ser restringida de modo que

LAWY whe]
M

> p

(®)

3.2 Nowvo computo de atualiza¢do dos pesos

Para compreender como o novo método de
computo dos pesos funciona, considere o exemplo
apresentado na Figura 1. Nela, tem-se a catego-
ria wy = (ug, v§) = (0.5,0.5,0.3,0.3) ilustrada em
sua forma geométrica Ry = (uy, (v§)¢) = (u,v) =
(0.5,0.5,0.7,0.7), onde os vetores u; e vy sao, res-
pectivamente, o ponto inferior e o ponto superior
do hiper-retangulo de wi; o padrao de entrada
I = (a,a®) = (0.3,0.3,0.7,0.7) com sua repre-
sentacao geométrica I = (a,a); e a ativacdo do
campo F, x = I A wy (note que x é equivalente
ao vetor I codificado por wy quando 8 = 1), com
sua forma geométrica X = (a A uy, (a° A v§)©)
(aAuy,aVvy), onde o operador fuzzy OR é deno-
tado por x Vy = max(x;,y;). Além disso, tem-se
que p=0.7eb=0.1.

A
avyv,
0.7 frmmmmmemmnnns P—
1
1
1
! new
1 X Ry Ry
1
1
1
1
0.5 EREEE b l-ah b sl
1
1
04 f---mmmmmmmmn q-----
1
I
0.3 frmmmmmmmnees O
anu |
0 0.3 04 05 0.7

Figura 1: Exemplo.

Agora considere que wy é submetido ao teste
do critério de vigilancia para o padrao de entrada
I. Segundo a critério de vigilancia convencio-
nal descrito na Eq. (4), a fungdo de equivaléncia
Eipw, = |IA|I‘T1‘ = 0.6 e, assim, o critério de vi-
gilancia nao é antendido, pois Eiaw, = 0.6 < 0.7.

Entretanto, conside o critério de vigilancia
proposto e apresentado na Eq. (7), em que
Eipw, +b=06+b=06+0.1= 0.7 >=0.7.
Nesse caso, o critério de vigilancia é satisfeito.
Agora wy s6 precisa codificar o padrao de entrada
I sem exceder o limite descrito pelo parametro de
vigilancia p.

Neste sentido, vamos considerar a fungao de
equivaléncia do préprio wi, dada por Ey,
|wi|/M = 0.8. Note que agora possuimos trés
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valores, Eraw,, que descreve o tamanho do hiper-
retangulo de x; Ey,, que descreve o tamanho do
hiper-retangulo do préprio wi; e o p, que delimita
de modo geral o tamanho dos hiper-retangulos que
sao criados. A partir desses valores é possivel esti-
mar o valor de 8 que serd responsavel por aumen-
tar w1 o minimo necessario segundo a Eq. 5 para
um padrao de entrada I, a fim de que Eypew =
p = 0.7. Para este fim, introduz-se o computo
adaptativo de 3 pela seguinte regra

0
1

min{%, 1}

se F1=00u FE; =0
sewy =1
caso contrario,

B

(9)
em que F1 = abs(p — Ew,), E2 = abs(Erpw, —
Ew,) e A >=0. Note que no exemplo da Figura 1,
pela Eq. (9) e considerando A = 0, obtem-se 8 =
0.5. Ao utilizar 5 = 0.5 na Eq. (5), entéo é obtido
wie? = (0.4,0.4,0.3,0.3) com sua interpretagao
geométrica R7* = (0.4,0.4,0.7,0.7) descrita na
Figura 1, de modo que # =0.7.

Note que o A é o parametro de iniciagao que
define a capacidade de crescimento dos hiper-
retangulos (i.e., quanto maior o valor de A, menor
o valor de 3).

4 Experimentos

Nesta segao sao apresentados os resultados obtidos
para as simulagoes realizadas neste trabalho. Para
este propdsito, um estudo comparativo foi con-
duzido utilizando as redes Fuzzy ARTMAP (uti-
lizando o algoritmo MT+ e MT-), ART-EMAP
com a regra ()-max (utilizando o algoritmo MT+
e 0 MT-) (Carpenter and Ross., 1995; Carpenter
and Markuzon., 1998), BARTMAP e para a nossa
proposta MOD-FAM.

Para os experimentos foi utilizado o limite
conservativo em que o = 0.00001 para os conjun-
tos de dados artificiais e a = 0.001 para os con-
juntos de dados reais. Foi ainda utilizado aprendi-
zado rapido para o Fuzzy ARTMAP, ART-EMAP
e BARTMAP (8 = 1), enquanto o valor de @ da
regra (Q-max do ART-EMAP foi estimado a partir
do computo rule-of-thumb (Carpenter and Marku-
zon., 1998). Para o algoritmo MT+ foi utilizado
€ = 0.00001, enquanto que para o algoritmo MT-
foi utilizado e = —0.001. J4, para o MOD-FAM,
foi atribuido A, igual ao tamanho do vetor de ca-
racteriscas do problema, isto é, A = M,. E com
relagao a duragao do treinamento, ele foi realizado
até que os vetores de pesos atingissem o estado
estavel ou até que um maximo de 20 épocas fosse
atingido.

4.1

Neste experimentos foram utilizados trés conjun-
tos de dados artificiais com base em gaussianas
denominados OG1, OG2 e OG3. Tais conjun-
tos foram projetadas com diferentes graus de so-
breposicao entre gaussinas para prover diferentes

Conjuntos de dados artificiais
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niveis de dificuldade para as redes neurais ART-
MAP. Sendo assim, foram gerados trés conjun-
tos de dados artificiais compostos por duas distri-
buicoes Gaussianas 2-dimensional. Cada conjunto
de dados possui duas classes que foram estabele-
cidas com médias p; = (0.3,0.3) e p2 = (0.7,0.7),
ambas com probabilidade a priori de 1/2. Para
definir o grau de sobreposi¢ao das classes, o va-
lor do desvio padrao, o, foi aumentado progres-
sivamente, de modo que, para o conjunto de da-
dos OG1, foi utilizado o = (0.1,0.1); para o con-
junto de dados OG2, foi utilizado o = (0.2,0.2);
e para o conjunto de dados OG3, foi utilizado
o =(0.3,0.3). A partir dessa metodologia, foram
gerados 10 conjuntos de treinamento com 1000
padroes e um unico conjunto para realizagao de
testes de predigao contendo 10000 padroes.

Uma vez que as distribuicoes dos dados sao
conhecidas, os parametros das redes neurais fo-
ram definidos como segue. Para o parametro
de vigilancia no médulo ART, das redes Fuzzy
ARTMAP, ART-EMAP e BARTMAP foi definido
pa = 0, enquanto que para o MOD-FAM foi de-
finido p, = 0.8. Os demais parametros para as
redes BARTMAP e MOD-FAM foram escolhidos
de acordo com o problema; isto é, para o BART-
MAP foi utilizado ¢4 = 0.10, 0.15, e 0.20 para
os problemas OG1, OG2 e OG3, respectivamente,
enquanto que para o MOD-FAM, foi utilizado
b = 0.5 para todos os problemas (OGl, OG2 e
0G3).

Os resultados para os conjuntos artificiais sao
apresentados na Tabela 1. Como pode ser visto,
a acurdcia (Acurdcia (%)) obtida pelo MOD-FAM
foi superior a acurdcia obtida para as demais re-
des neurais. O nimero de categorias (Nés) cria-
das pelo MOD-FAM é estdvel a medida que o grau
de sobreposi¢ao aumenta, enquanto que o niimero
de categorias criadas pelo Fuzzy ARTMAP, ART-
EMAP e BARTMAP aumenta a medida que o
grau de sobreposi¢ao aumenta. A estabilidade do
MOD-FAM com rela¢do ao nimero de categorias
criadas é devido ao viés adicionado no critério
de vigilancia, o que cria uma regiao de atragao
(influéncia) em volta das categorias criadas pelo
MOD-FAM. Na Figura 2 estao ilustradas as ca-
tegorias criadas pelas redes MOD-FAM e FAM.
Perceba que apenas uma categoria foi utilizada
pelo MOD-FAM para generalizar todos os dados
de uma determinada classe.

4.2 Conjuntos de dados reais

O MOD-FAM foi avaliado utilizando 5 conjun-
tos de dados reais oriundos do repositorio UCI
Machine Learning: Vertebral Column Pathology
(VCP), Heart (HEA), Sonar (SON), Breast Can-
cer Winscosin (BCW) e Pima Indian Diabetes
(PID). A Tabela 2 mostra as informacoes de cada
um dos conjunto de dados. Nela é possivel ver que
o nimero padroes (N. de padrdes), o nimero de
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Tabela 1: Resultados obtidos para os conjuntos
de dados artificiais.

Conj. RNA Alg. Acurécia (%) Nés
FAM MT+ 99,4 L 0,2 5.0

0G1 | ART-EMAP | MT¥ 99,4L0,2 5,0
BARTMAP - 99,2£0,3 2,0
MOD-FAM . 99,8 0,1 2,0

FAM MT+ 86,7 L1,1 67,2

oqo | ART-EMAP | MT+ 87,4E3,1 67,2
BARTMAP = S7,1£1,6 21,1
MOD-FAM - 91,1+ 1,4 2,0

FAM MT+ 73,7L0,8 139,0

0Gs | _ART-EMAP | MT+ 76,6 £4,9 139,0
BARTMAP - 77,3+1,8 47,5
MOD-FAM . 79,6 £2,7 2,0

atributos (N. de atributos (M,)) e o nimero de
classes (N. de classes).

Tabela 2: Conjunto de dados reais.

Dataset N. de N. de N. de
padroes | atributos | classes
VCP 310 6 2
HDE 270 13 2
SON 208 60 2
BCW 688 9 2
PID 768 8 2

Os conjuntos de dados utilizados foram sepa-
rados em 80% para treinamento e 20% para teste,
sendo computados os valores para média e desvio
padrao da taxa de acerto no teste para 30 rea-
lizagoes do processo de treinamento/teste. Como
método de otimizacao dos parametros restantes,
ou seja, p, para o Fuzzy ARTMAP e para o ART-
EMAP, p, e €5 para o BARTMAP, e p, e b para o
MOD-FAM utilizou-se uma busca em grade com
validagao cruzada com k-fold, em que k = 10.

Tabela 3: Resultados obtidos para os conjuntos
de dados reais: VCP, HEA, SON, BCW e PID.

Dataset RNA Alg. Acuriacia (%) Nés
MTH | 82,3%4,1 37,9

FAM MT- 84,0+ 5.0 36,4

MTT | 82.2 4.1 22.9

VOP | ART-EMAP | "y 82,9+ 4.9 26, 4
BARTMAD - 83 4E55 36,4
MOD-FAM - 84,6143 a7

MTF | 63,1L7,4 2.1

FAM MT- 50,4+ 7.1 15.9

MTT | 64,2£6.3 23.0

HEA | ART-EMAP | “yyp 62,4+9,0 16,0
BARTMAD - 620E5.7 1.5
MOD-FAM - 72.316.4 2.0

MTF | 82,9%4,3 89,6

FAM MT- | 83.0+4,7 | 108.3

MTT | 70,6 £7,0 32,8

SON | ART-EMAP | "y 72,44 8,5 36, 1
BARTMAD - 82.5F45 99. 1
MOD-FAM - BTETS 821

MTF | 96,3 1,7 | 1415

FAM MT- 96,2+ 1,6 | 125.5

MTT [ 95.5%7.0 | 107.5

BCW | ART-EMAP | yyp 04.847.8 | 121.5
BARTMAD - 96.3E 1.6 | 110.5
MOD-FAM - 96,91 1.8 | 27.7

MT+ | 67,2%3,2 59,2

FAM MT- 65,7+ 4.3 49.3

MTF | 68.2%6.1 59.4

PID ART-EMAP | "y 68,2+ 4.5 43,4
BARTMAD . 67 AE40 28.3
MOD-FAM = 721146 2.9
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Figura 2: Categorias criadas pelas redes MOD-FAM (a, b, ¢) e FAM (d, e, f) para os conjuntos de dados

OG1 (a, d), OG2 (b, e), e OG3 (c, f).

Os resultados obtidos podem ser vistos na Ta-
bela 3, na qual sdo apresentados a acuracia e o des-
vio padrao obtidos, bem como o niimero médio de
categorias (N6s) criadas por cada rede. O MOD-
FAM atingiu o melhor desempenho em termos de
acuracia contendo ainda menos categorias em 4
dos 5 conjuntos de dados (VCP, HEA, BCW e
PID). Vale destacar os resultados obtidos para
os conjuntos de dados HEA e PID. Para o con-
junto HEA, a rede neural MOD-FAM criou ape-
nas 2 categorias em média contra valores entre 11
e 23 categorias criadas pelas outras redes, sendo
a acurdcia superior entre 8 e 12%; enquanto para
o conjunto de dados PID, a média de categorias
criadas foi de 2.9, enquanto que as outras redes
criaram entre 43 e 60 categorias, sendo a acurécia
superior entre 3 e 7%.

5 Conclusao

Neste artigo foi proposto um novo critério de vi-
gilancia que incorpora a adigao de um viés, b,
responsavel por criar uma regiao de interesse ao
redor de cada categoria criada dentro do Fuzzy
ARTMAP. Através desse viés as categorias po-
dem cobrir dados vizinhos a ela sem necessaria-
mente codificd-los por completo, desse modo pre-
venindo a proliferacao de categorias. Adicional-
mente ao viés, foi proposto o computo adaptativo
do valor da taxa de aprendizado, (3, para estabi-
lizar os codigos internos das categorias de modo
que a restricao estabelecida pelo parametro de vi-
gilancia, p, nao seja violada durante a atualizagao
dos pesos. Os resultados obtidos mostraram que
a adigao do viés no critério de vigilancia pode di-
minuir significativamente o nimero de categorias
enquanto mantém um bom desempenho de gene-
ralizagao.
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