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ABSTRACT: One of the drawbacks for the fuzzy-ARTMAP algorithm is its de-
pendence on the order of the training samples. When we want to extract lin-
guistic rules from samples, we need a system able to produce as few rules as
posible, while maintaining its liability. We propose that an overcome of the dif-
ficulty can arise from a recursive reordering of the training samples acording

with parameters suggested by the algorithm itself.
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1. INTRODUCCI ON

El presente trabajo surge del estudio de la posibilidad de exbradeireglas de

las redes Fuzzy-ARTMAP. El problema de la extraocde reglas lingisticas
desde los datos constituye siempre un compromiso entre la inteligibilidad de
las reglas generadas y la preoisidel modelo. Frecuentemente los modelos
mas precisos son losas complejos. Por ello es necesario encontrar metodo-

logias capaces de generar conjuntos fiables, robustos y abarcables de reglas:.

Uno de ellos puede ser Fuzzy-ARTMAP. Sin embargo existen algunos proble- A. Pedro Tejedor B. Jorge
mas todala, siendo el ras prominente de estos su dependencia del orden de Martinez C. Eugenio E
presentadin de los ejemplos de entrenamiento. Sanchez

Fuzzy ARTMAP es un algoritmo de clasificaai supervisada capaz de tra-
tar con entradas ar@icas y que utiliza la tea de la resonancia adaptati-
va (Adaptive Resonance ThedryEl algoritmo Fuzzy-ARTMAP surge como
evolucbn de los anteriores, ART1, ART2 y ARTMAR][ Ha suscitado con-
siderable atendn por parte de diversos autores que han profundizado en sus
caracteisticas p] o propuesto mejoras de tipo esistito [5], de programa-

cion distribuida {], de cambio de funéin base §] o incluso para extraer reglas
lingUisticas ¥]. Ha demostrado ser capaz de enfrentarse a muy distintos proble-
mas de clasificadn, por ejemplo en/] se ha utilizado para clasificar una base
de datos muy dispersa dé@meros manuscritos.

La ordenadn de este trabajo sera la siguiente: en primer lugar, describiremas
la estructura y diamica de Fuzzy-ARTMAP. A continugm expondremos al-
gunas de sus dificultades, y las propuestas de golut® los distintos autores,
que si bien consiguen resultados de ajuste y patisilejan al algoritmo de
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las propiedades deseables para la extoacde reglas, o bien le hacen perder
robustez. Propondremos un camino de sd@lncjue consiste precisamente en

ayudarse del algoritmo para reorganizar los datos de entrada. Finalmente, con

un sencillo caso j@ctico se proban las soluciones propuestas.

A. Pedro Tejedor B. Jorge
Martinez C. Eugenio F.
Sanchez
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2. DESCRIPCION DE FUZZY-ARTMAP

En su caso s general, fuzzy-ARTMAP estcompuesto por dos adulos
fuzzy-ART que se ocupan de hacer una agrupacie las entradas en cate-
gorias. De ellos uno se encarga de procesar la entrada suministrada al sistema,
y el otro la salida. Los llamaremos F-ART-E y F-ART-S. En los casos en que las
clases de salida son conocidas, F-ART-S se reduce a mantener un mapa de las

clases posibles. Existe un tercebdulo que se encarga de comparar la salida
de la categda elegida con la salida deseada. Es capaz de rechazar la Gategor A. Pedro Tejedor B. Jorge
propuesta por el ddulo F-ART-E en caso de que no coincidan. Describiremos  Martinez C. Eugenio E
a continuadn someramente el proceso que se sigue a la presamtaeiun Sanchez

nuevo dato, una entrada con su salida asociada, durante el entrenagjiento [
Los datos se normalizan previamente. Al vector de entradas se le une el de su
complemento a uno, para formar un vector doble de tamano. Esto tiene una
serie de ventajas @cticas, entre las que se encuentran la no prolifenade
categoras. Adends, nos permita usar el operadobgico A para las operacio-

nes que efectuan los distintos radulos, como se explicaméas adelante. La
entrada complementada se presenta@uo F-ART-E.

El algoritmo de agrupamiento deladulo F-ART-E es el que se encarga en
primer lugar de elegir @l es la categda mas cercana a la entrada presentada.
Despues evala si dicha categ@a se tiene un valor de ajuste lo suficientemente
grande como para superar un umbral elegido, llamado “factor de vigilancia”. En
ese caso considegaque la entrada pertenece a esa catag®n caso de que

no lo supere, elige la siguiente cateigomas cercana, y repite la evaluaai
Sininguna de las caractsticas existentes cumple con este “criterio de ajuste”,
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se crea una nueva categogue incluye esta muestra. Si encuentra alguna que
cumple con el criterio, presenta su salida aldulo de enlace. Este se encagyar

de decidir si la salida propuesta coincide con la deseada. En caso de quie sea as
se producian el aprendizaje de la nueva catégoiEn caso contrario, se lanza

la blsqueda de una nueva catdgor

Introduciremos las ecuaciones principales que gobiernan nuestro proceso me-
diante un ejemplo sencillo. Sea un espacio de entrada bidimensional. Este

presenta la ventaja de que las catég®oison representables como aagjulos
dados por sus valores extremos y las entradas por puntos. Supongamalsque s A pedro Tejedor B. Jorge
tenemos una catedarcreada, de valores= [0.2,0.4], y = [0.3,0.7]. La en- Martinez C. Eugenio F.
trada presentada $€0.7, 0.2]. Esin representados en la figur@or drculos. Sanchez
Codificados con el complemento a 1, estosasay = [zmin,ymin, (1 —

xmazx), (1 — ymax)] = [0.2,0.3,0.6,0.3], I = [0.7,0.2,0.3,0.8].

Las ecuaciones que nos harelegir la categs adecuada o crear una nueva
son la de elecéin deT maxima (1) y la de comprobadin del umbral de reso-
nancia @)

donde ‘&” es el paametro de elecbn. Cuanto mayor sea mayor sea el
nimero de nodos que se creen, e infen el orden de eledn de categoas
(cf. a este respecto el excelente estudio &}). ['A” es un operador borroso
AND, en este caso el mimo. El significado del iodulo es|x| = > . z;. “p”

es el umbral de ajuste, llamado “pametro de vigilancia”. La ecudm (1) nos
permite ordenar las catedas, y elegir Idl},,... La segunda define un umbral de
nuestra elecéin que determinarsi la categda esé lo suficientemente ajustada
a nuestra entrada. En nuestro caso ejemplo los valores de los segundos miem-
bros de las ecuaciones aarlx = 0.1): 0.67 para () y 0.5 para @). Sip < 0.5

se escogér esa caractistica (resona). En caso contrario se descastay se
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Ecuaciones de la damica de

Fuzzy-ART dasel 1
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1] Figura 1. Diramica de aprendizaje
de fuzzy-ARTMAP

A. Pedro Tejedor B. Jorge
Martinez C. Eugenio F.

. o . . . Sanchez
buscaa otra. Como en nuestro higico ejemplo no existe otra, se cri@anna

nueva categéa, conw, = I.

En caso de que resuene, se presenta la salida propuesta por la isticecer

modulo de enlace. Este asencargado de confrontar esta salida con la salida _
real que corresponde a nuestro ejemplo. Si ambas coinciden, se inicia el pro- _
ceso de aprendizaje, que, en su \@rginas conservadora, sigue el algoritmo
|Wiuevol = |[Wantiguo A I|, tal como est expresado en la figura A medida - -
gue aumenta el tamano de un nodo, disminuyen sus valores. Esto garantiza la - -
convergencia del algoritmo, y permite crear nuevos nodos para “matizar” las di-
visiones creadas por nodos que han crecido invadiendo otras clases, camo est _
expresado en la figurhpor el crecimiento de la nueva clase, en linea punteada,
para asumir la entrada presentada, traspasando con su esquina superior derecha _
la frontera de la clase 2, marcada pimel a trazos y puntos. Cuanto menor

sean un nodo, &s altos sém los valores de sus extremos yaspreferido en la _
eleccbn de categda [-].
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3. DEBILIDADES DEL ALGORITMO Y PRO-
PUESTAS DE SOLUCION

Debido a sus caractsticas incrementales, se detectaron desde muy pronto al-
gunas debilidades del algoritmo. Estas provienen deluto de agrupamiento,
Fuzzy-ART, que es el que genera las catexgrEn concreto se han apreciado,
su falta de robustez frente al ruido y su dependencia del orden de presentaci

de los ejemplos de entrenamiento.
A. Pedro Tejedor B. Jorge
., A , . Martinez C. Eugenio F.
3.1. Adaptacion lenta, miltiples epocas, vota@n Sanchez

Estas debilidades han sido atacadas ya desde el primer trabajo sobre Fuzzy-
ARTMAP [7]. Se han propuesto tregdnicas: adaptawn lenta de los no-

dos, presentadn en nultiples épocas de los mismos datos, entrenamiento si-
multaneo de varias redes, con votatiposterior para la eled@n de la salida.

La adaptadn lenta de los nodos es uré&chica commnmente empleada en los
algoritmos de clasificadn para ganar robustez cuando hay que clasificar datos
gue puedan tener un cierto componente de ruido en sus valores. Efalabi
presentadin de variagpocas de datos se utiliza a menudo. El efecto produ-
cido sobre nuestro algoritmo es el de un crecimiento de las casgpuna
generadn de categdas nuevas, que consigue un mayor ajuste. Finalmente, el
entrenamiento de aitiples redes nos permite tener distintas configuraciones de
redes, y previsiblemente aumentar el acierto. Esto permite aumentar el grado de
confianza que se puede depositar en el algoritmo como un correcto clasificador.
Sin embargo, el precio que hay que pagar por estos ajustes es el de un aumento
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del tamano del modelo a utilizar. En el caso de las numegsasas, aumentar

el nimero de nodos debido a la reclasifiéacile algunos de los ejemplos que se
estaban clasificando mal. En el caso de ladtiples redes, podremos suponer
gue el rumero de nodos se multiplica por éimero de redes para obtener una
estimacbn del aumento enimero de los mismos.

Este aumento en elumero de las categas, aunque mejora la capacidad de
previsbn de nuestro sistema, lo hacésnoscuro a la hora de extraer reglas.

Adenmas es acil comprobar que a menudo se crean nodoéregs, que nunca
se borraan. De ahque parezca natural buscar @gmétodo que nos permita
eliminar algunos nodos iitiles o perjudiciales.

3.2. Poda

Debido a las dificultades aducidas en&@inafo anterior, los creadores dettado
propusieron una modificamm que permitiera eliminar, o “podar” aquellos no-

dos que, bien por su falta de uso, bien por su poco acierto, bien por ambos

motivos, no alcanzaran un cierto grado de confiankaHsto permite dismi-
nuir, a veces de forma draatica, el iumero de nodos que posee nuestro modelo.

Sin embargo, si eliminamos los nodos de poco uso, y no permitimos que haya

varias redes al mismo tiempo para establecer una estrategia dérotatve-
remos a caer en la dependencia del orden de presemtaeilos ejemplos. Es

facil comprobar la amplia diversidad de modelos que se puede obtener con un
mismo conjunto de ejemplos y distintas presentaciones aleatorias. Y su grado

de acierto no es una furiri del rumero de nodos, ya que no es raro conseguir
un mayor acierto con menotimero de nodos.

A. Pedro Tejedor B. Jorge
Martinez C. Eugenio F.
Sanchez
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Seid muy deseable, por tanto, encontrarialgnecanismo que nos permita su-
perar la dependencia del orden de preseatede los ejemplos. Esto aumeratar
su robustez y fiabilidad. Adeas, previsiblemente disminaiel rimero de no-
dos creados, ya que tendara desaparecer los nodos l@sps, fruto de un
orden de presentam desafortunado de algunos de los ejemplos.

A. Pedro Tejedor B. Jorge
Martinez C. Eugenio F.
Sanchez
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4. REORDENACION DE LOS EJEMPLOS DE EN-
TRENAMIENTO

Un orden correcto de presentagide los ejemplos de entrenamiento indiacir

unas categdasoptimas en nuestro modelo. Esto ya se ha propuesta]em|

el ejemplo de la espiral. E&l se presentan los datos que configuran la espiral
de fuera a dentro, recorriendo los distintos brazos. Se trata en este caso.de

aprovechar el conocimiento que ya poseemos sobre el conjunto a clasificar. Sin
embargo, esto no siempre es posible, bien porque tal conocimiento no exista
bien porque no eétdisponible de forma exXjgita. Es en esos caso en los que nos
qgueremos ayudar de dlg procedimiento que nos permita extraer wmero

A. Pedro Tejedor B. Jorge
' Martinez C. Eugenio F.
Sanchez

estable de reglas, lo menor posible, que describa ajustadamente nuestro espacio

muestral.

Dado que no suponemos ningconocimiento previo de los datos, tal reorde- _
nacbn lo puede venir del mismo algoritmo. De esta forma, aprovecharemos _
el conocimiento que hemos adquirido sobre los datos para mejorar el orden en
gue se presentan. El algoritmo, los red@lsin ningin nodo comprometido. Es - -
decir, no es una segundegoca”’, porque no reaprovechamos los nodos ya crea- -
dos. Es una nueva red que estamos entrenando en un orden sugerido por ella

misma. Dejamos al algoritmo volver a crear las categogue estime mejores, _
permitiendo aksvariabilidad que no nos estanque en una configaretito del _ Close |

azar de la primera presentaoi _
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4.1. Primer criterio

Como lo que buscamos es disminuir y estabilizaiieharo de categaas, aun a
riesgo de perder algo de ajuste, vamos a comenzar presentando aquellos ejem-
plos que ya han sido asimilados correctamente por alguno de los nodos. A
continuacdbn los que esin fuera de cualquier nodo. Finalmente, los que han
sido mal clasificados. Para ello contamos con ehpestro7,,,..., que alcanza

su mayor valor cuando el ejemplo cae dentro del nodo, y tanto mayor cuantQ

mayor sea la categiara la que pertenezca. Esto es debido a la influencia de
(cf. ecuacdn (1)).

Sin embargo, esto no sesuficiente. Precisamente porque buscamos caaesgor
grandes puede ocurrir que presentemos ejemplos cercanos a cada una de las

A. Pedro Tejedor B. Jorge
Martinez C. Eugenio F.
Sanchez

esquinas de una cate@mrcreando asuevos nodos donde antédshalia uno.
Trataremos de evitar esta contingencia suministrando un crecingiettoalde

las categdas. Por ello necesitaremos un segundo criterio que nos permita guiar
el crecimiento de las clases.

4.2. Segundo criterio

La mejor forma de hacer crecer un conjunto convexo de forma gradual es co-
menzar por el centro y crecer de forma radial, como se puede apreciar en la clase
central de la figur&(a). En ella se han representado las curvas de nivel corres-
pondientes a la distancia eidga al centro de la clase. Enéa punteada con
punta de flecha se representa el orden de preséntdeilos ejemplos de entre-
namiento si nos basamos en este criterio. Efectivamente, las dategstadas

son hipercubos, que constituyen conjuntos convexos. Pero Fuzzy-ARTMAP
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(a) Distancia euclidea
al centro de la clase

(b) Distancia por reso-
nancia con las otras cla-
ses

(c) Distancia suma de
las anteriores

A. Pedro Tejedor B. Jorge
Martinez C. Eugenio F.
Sanchez

Figura 2: Criterios para orden de presertacie los ejemplos dentro de las

clases
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frecuentemente genera catg@srque intersectan unas con otras, perdientdo as

su convexidad. Ms ain, a menudo el centro de una catégasé dentro de

otra, probablemente de clase de salida distinta. Esto es lo que ocurre en las dos
categoras extremas de la figué{a), que corresponden a una clase distinta de

la clase central. En ese caso, si nos fijantds en la distancia al centro, estare-

mos suministrando en primer lugar aquellos ejemplos qumest la frontera.

Estos generalmente no son losasnadecuados para crear catgg®ramplias

y representativas de la clase consideradas Mien necesitmos elegir en

primer lugar aquellos ejemplos que&@siras alejados de las otras catéger A. Pedro Tejedor B. Jorge
Necesitaremos alguna medida de lo lejos que estamos de las otrasieategor  artinez C. Eugenio F.
para poder suministrar esos ejemplos en primer lugar. Sanchez

Esta medida la podemos encontrar de nuevo en el mismo algoritmo. En es=

te caso se ha elegido la suma de los valores deresonancia con el resto de las
clases. Esto genera unasdas de contorno que se pueden apreciar en la fi-

gura2(b). En ella tamhk#n se han dibujado con trazo discontinuo el orden de _
presentadin de los ejemplos. Esta distancia tiene tamkproblemas: los ex- _
tremos de nuestra clase alejados por igual de las otras son indiferentes para esta - -
ordenaddn. Adends, las clases convexas pueden empezar su preSenpaci

extremos opuestos. - -
Probablemente uaptimo para este problema se encuentre en una suma pon- _
derada de ambas distancias, tal como se expresa en la Z{g)yraEn ella se

han representado las curvas de nivel generadas por la suma pondécada: _
0.6-2(a)+0.4-2(b). En ella vemos que el crecimiento previsible de las clases es _

mas suave y en la diredm indicada para todos los casos. _
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5. EJEMPLO DE APLICACI ON

A modo de ensayo, hemos aplicado todo lo anterior a un ejemplo sencillo de cla-
sificacibn. Se ha escogido la forma de un cuadrado en el interior de un cuadrado
de dimensin1 x 1. El cuadrado interior tiene uarea aproximadamente igual a

la mitad delarea total. Aparece en las tres figuPa$e ha elegido este ejemplo

por la facilidad que presenta para evaluar los resultados obtenidos. a8dem

debido a la geomédtx del problemay a las caradtgicas de Fuzzy-ARTMAP,
se espera que los resultados sean especialmente buenos por su eficiencia. Para Pedro Tejedor B. Jorge
todos los ejemplos se ha fijado un mismo conjunto damatros: El paametro Martinez C. Eugenio F.
de elecabn ha sido escogido muy conservader= 0.001, porque queremos Sanchez

qgue cree un iimero pequenos de nodos. Poentica rabn se ha escogido
p = 0. Como tasa de aprendizaje se ha escogido0.5.

Dado que la reordendmi no interfiere con la damica del algoritmo, es de es-
perar que funcione tanto habiendo aplicado la poda como sin aplicarla. Por ello
hemos evaluado el @odo de las dos maneras. Los resultados se muestran en
la tablal. En ella se han incluido tamdm los resultados referentes al siguiente
apartado.

Sin poda: Se nota un descenso en éinmero de nodos, y en su dispénrsi
Esto de por ses una caractestica deseable. Sin embargo, ha aumentado el
nimero de categtas en cuatro de las ejecuciones, y el tanto por ciento de
acierto con respecto al conjunto de test ha bajado@ty.
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Con poda: Obtenemos unos resultadosatogos al caso anterior. Ha bajado
el nimero de nodos y la dispedsi en su cantidad. Tanmém se han dado tres
casos de aumento en @lmero de nodos, y el tanto por ciento de acierto ha
disminuido como media en Wys.

| | sin reordenadin | una reordenadn [ 50 vueltas (cf5 @ \2E
n. nodos % acierto n. nodos % acierto n.nodos | % de

T o i g T g T o T g

sinpoda| 13 | 3.47|96.52| 156 8.42| 2.8 | 94.88] 2.8 | 3.21| 0.8 | 9842/ A T8 cior B, Jorge

conpodal 11.51| 3.12| 96.59| 1.46| 7.25| 2.16 | 94.64| 4.33| 3.02| 0.14 | 98.631L55¢ Eugenio F
Sanchez

Tabla 1: Resultados de la clasificaci Medias y desviacionempicas.

A la vista de la tabld, cabe hacer algunos comentarios. Los resultados son

prometedores, en el sentido de que hemos conseguido dos de los objetivos que _
bus@bamos: ha disminuido la dispdrsiy tambén el rumero de categas. _
Se han acercado a dptimo que suponemos que edtan un menorimero de
nodos y un mayor acierto. Probablemente los casos de aumento @merion - -
de nodos son debidos a una extrana configareitiicial. Tambén se han dado - -
algunos pocos casos de mucho descenso en el acierto, que son los que aumen-

tan el valor de la disper@in en el acierto con reordenani El siguiente paso es _
aplicar la reordena6n sucesivas veces, aegdonos dsdel orden inicial alea- _

torio, y promocionando cada vezasel orden propuesto por el algoritmo. _
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5.1. Varias reordenaciones

Se halanzado el algoritmo recursivamente 50 veces, para observar su@voluci
tanto en cuanto aliimero de categas creadas como en cuanto al acierto que
éstas tienen en el conjunto de test. Los resultados se pueden ver enlaadbla
como en la figur& en la que se puede apreciar la evohmaile los 100 procesos.

A. Pedro Tejedor B. Jorge
Martinez C. Eugenio F.
Sanchez

(a) Sin poda. (b) Con poda.

Figura 3: Evoluadn del algoritmo

Varios comentarios se pueden hacer a la vista de estos resultados. La reorde-
nacbn ha sido capaz de bajar dimero de clases de salida aun en el caso en
qgue no hata poda. El tanto por ciento de acierto en el test ha subido, con lo



mailto:tejedor@iit.upco.es
mailto:tejedor@iit.upco.es
mailto:tejedor@iit.upco.es

gue podemos suponer que son clasas generales que las que ap@ae@n los

otros casos. La dispe@si en el timero de nodos ha bajado mucho. En el caso

en que se ha usado la poda, todos los procesos han acabado en 3asatsgler

vo dos de ellos, que han acabado en cuatro. Son los mismos que han obtenido
un resultado bajo en el test, que se puede apreciar en la fifraPor tanto,

en aldin caso patdlgico la reordenadn puede darnos un resultado 8pbmo.
Quitando estos dos casos, podemos afirmar que la poda aumenta la estabilidad

del algoritmo y acelera su convergencia. En el caso sin poda quedabatatoday

algunos de los procesos que no laabalcanzado suimimo estable des@s de A. Pedro Tejedor B. Jorge
50 iteraciones. Martinez C. Eugenio F.
Sanchez
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6. CONCLUSION

En este trabajo se ha revisado un popular algoritmo de clasd@itacitonatica

gue permite la extracon de reglas lingisticas, Fuzzy-ARTMAP. Se han senala-

do algunas de sus dificultades, sobre todo la dependencia del orden de presen-
tacion de los ejemplos de entrenamiento, y se ha propuest@todmiterativo

gue permite aumentar la robustez y la estabilidad de las clase®adas. Ob-

tenemos en definitiva un sistemaasrobusto y fiable. Adeas, dado que el

nimero de las clases de salida es menor, permite una extnadeireglas s A. Pedro Tejedor B. Jorge
limpia y facil de comprender y evaluar por las personas. Todo lo anterior se ha Martinez C. Eugenio F
comprobado en un ejemplo sencillo y por tanto @elfevaluaddbn, obteniendo Sanchez

unos resultados prometedores.

Queda abierto el camino de comprol@accon clasificaciones as complejas,
con las que halrque afinar el criterio de reordenaeide los ejemplos, para
gue se mantengan en la medida de lo posible las propiedadesoageguidas.
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