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Resumo. Memoérias associativas sao modelos matematicos biologicamente inspirados para
o armazenamento e recordacdo de um conjunto finito de itens. As memdrias associativas re-
correntes exponenciais fuzzy generalizadas (GRE-FAMs) podem ser efetivamente utilizadas
para o armazenamento e recordacao de uma familia finita de conjuntos fuzzy. Neste traba-
lho, descrevemos como uma GRE-FAM pode ser aplicada em um problema de classificagao
de padroes. Experimentos computacionais mostraram que a acuracia obtida pelos classifica-
dores definidos com base nas GRE-FAMs é competitiva comparada a outros classificadores
da literatura.

Palavras-chave. Memdrias Associativas, Medidas de Similaridade, Classificacdo de Padroes.

1 Introducao

Memorias associativas sao modelos matematicos motivados pela capacidade do cérebro
humano de armazenar e recordar informagoes por meio de associagoes [2,4]. Tais modelos
tém como objetivo armazenar um conjunto de associacoes X = {(x!,y!), -, (x,y?)},
chamado conjunto das memorias fundamentais. Além disso, espera-se que uma memoria
associativa recupere um item armazenado y¢ mesmo a partir da apresentacdo de uma
versao corrompida x¢ de x¢. No caso em que x¢ = y¢, para todo & = 1,--- , p, a meméria
é dita autoassociativa. Memorias associativas projetadas para o armazenamento e re-
cordacao de conjuntos fuzzy sao chamadas memorias associativas fuzzy [5,8].

As memdrias associativas recorrentes exponenciais fuzzy generalizadas (GRE-FAMs,
do inglés generalized recurrent exponential fuzzy associative memories) podem ser efetiva-
mente utilizadas para implementar uma memoria autoassociativa para o armazenamento
e recordagao de uma familia finita de conjuntos fuzzy [7].

Um problema de classificagao de padroes consiste em associar a cada padrao um rétulo,
o qual representa sua classe. Para sintetizar um classificador, geralmente utilizamos um
conjunto de padroes ja rotulados, denominado conjunto de treinamento. Neste trabalho,
apresentaremos uma aplicagdo das GRE-FAMs a problemas de classificacao de padroes.
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Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: na préxima segao relembramos
alguns conceitos importantes e apresentamos as memorias associativas recorrentes ex-
ponenciais fuzzy generalizadas. Na Segao 3, descrevemos como as GRE-FAMs podem
ser aplicadas a problemas de classificacao de padroes. Os resultados dos experimentos
computacionais realizados para avaliar o desempenho dos classificadores baseados nas
GRE-FAMs sao apresentados na Secao 4. Finalizamos o trabalho na Segao 5 com as
consideracoes finais.

2 Memoérias Associativas Recorrentes Exponenciais Fuzzy
Generalizadas

Iniciaremos esta secao recordando alguns conceitos importantes para o desenvolvimento
do trabalho, incluindo as defini¢oes de conjuntos fuzzy e medidas de similaridade. Poste-
riormente, apresentaremos a definicao das memorias associativas recorrentes exponenciais
fuzzy generalizadas.

Um subconjunto fuzzy X de um universo U é definido por meio de sua fungao de
pertinéncia X : U — [0, 1], de forma que, dado um elemento u € U, X (u) indica o grau
de pertinéncia de u ao subconjunto fuzzy X. Nos casos em que o universo U é finito,
digamos U = {uq,--- ,u,}, um subconjunto fuzzy X de U pode ser identificado com um
vetor X = [X(u1), -, X (u,)]” pertencente ao hipercubo unitario n-dimensional [0, 1]™.
Denotaremos por F(U) o conjunto dos subconjuntos fuzzy de U e por P(U) o conjunto
das partes de U.

Dados A,B € F(U), dizemos que A é subconjunto de B e escrevemos A C B, se
A(u) < B(u), para todo u € U. Além disso, o complemento de um conjunto fuzzy
A € F(U), denotado por A, é definido por A(u) = 1 — A(u), para todo u € U.

Uma medida de similaridade é uma funcao que associa a cada par de conjuntos fuzzy
um ndmero pertencente ao intervalo [0, 1], o qual indica o quanto esses conjuntos sao
iguais. Neste trabalho, adotaremos uma versao normalizada da definicao proposta por
Xuecheng [11]:

Definicao 2.1 (Medidas de Similaridade). Uma medida de similaridade é uma fungdo
S:FU)x FU) — [0,1] que satisfaz, para quaisquer conjuntos fuzzy A, B,C, D € F(U),
as sequintes propriedades:

1. S(A,B) = S(B,A).

2. S(A,A)=1.

3. Se ACBCCCD, entao S(A,D) <S(B,C).

4. S(A, A) =0, para todo subconjunto cldssico A € P(U).

Além disso, dizemos que S € uma medida de similaridade forte se S(A, B) = 1 implica
A= B.
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As memdrias associativas recorrentes exponenciais fuzzy generalizadas (GRE-FAMs, do
inglés generalized recurrent exponential fuzzy associative memories) sao projetadas para o
armazenamento e a recordagao de uma familia finita de conjuntos fuzzy. Especificamente,
dado um conjunto fuzzy inicial Xy € F(U), as GRE-FAMs produzem uma sequéncia de
conjuntos fuzzy X; € F(U), os quais sdo obtidos a partir de uma combinacao afim das
memérias fundamentais conforme a defini¢ao a seguir [7]:

Definigao 2.2 (GRE-FAM). Considere uma familia finita de memdrias fundamentais

A= {A A% ... AP} C F(U), um nimero real a > 0 e uma medida de similaridade
S: F(U) x F(U) — [0,1]. Além disso, considere C' = (c;j) a matriz definida por c;; =
eSASAY) “para todo 1,5 = 1,--- ,p e defina G = C~. Dado um conjunto fuzzy inicial,
Xo € F(U), a GRE-FAM produz uma sequéncia de conjuntos fuzzy {Xi}i>0 definidos,
para quaisquer uw € U et =10,1,..., por:
p
Xipa(u) = ¢ [ > weA(u) |, (1)
e=1
em que 08 pesos wgy sao dados pela expressao
P
Z gﬁueas(AM’Xt)
pn=1
Wet = 55— (2)
Z gnueaS(AH’Xt)
n=1p=1

e a fungao ¢ : R — [0,1], definida por
() = max{0, min{1,z}}, (3)
garante que Xy1(u) € [0,1], para quaisquert >0 eu € U.

Observacao 2.1. Na definicio 2.2, consideramos G = C~Y, pois dessa forma, as memdrias
fundamentais sao pontos fixzos da GRE-FAM [9]. Caso a matriz C nao seja invertivel, con-
sideramos G = CT, em que CT denota a pseudo-inversa de C' [3].

3 Classificagcao de Padroes utilizando GRE-FAMs

Em problemas de classificacao, o objetivo é atribuir uma determinada classe a um dado
padrao X. Tal tarefa é realizada com base em um conjunto de padroes ja rotulados, ao
qual chamaremos de conjunto de treinamento. Nesta secao, inspirados pelos classificadores
de representagao esparsa [10], definiremos um classificador com base nas GRE-FAMs. Em
outras palavras, associaremos cada subconjunto fuzzy X de U a uma classe £ € £ utilizando
as GRE-FAMs.

Consideremos o conjunto de treinamento

Ac ={(A%¢) € =1,...,p} CFU) x L, (4)
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onde £ é um conjunto de rétulos e A¢ sdo subconjuntos fuzzy de U distintos e nio vazios.
Os modelos de classificadores de representacao esparsa [10] se baseiam na hipétese de que
uma amostra X de uma determinada classe i € L pode ser escrita, aproximadamente,
como combinacao linear dos padroes de treinamento pertencentes a esta classe, isto é,

X(u)= Y aeAu)=> acA%(u), Vuel, (5)
& le=i £=1

em que o = 0, se ¢ # 1.

Agora, se X é uma versao ruidosa de um padrao pertencente a classe i, esperamos que
o padrao X1, produzido pela GRE-FAM em uma, iteracao com Xy = X, também pertenca
a esta classe. Por um lado, das equacoes (1) e (2) com ¢ = 0, temos que:

P
Xi(u)=¢ [ > weAi(w) |, Vuel (6)
£=1
Por outro lado, inspirados pelos modelos de representacao esparsa, esperamos que
p
X1 (u) =~ Z agAS(u), Yuel, (7)
£=1

com ag¢ = 0, se l¢g # i.
Motivados pelas equagoes (6) e (7), definimos os coeficientes o, & = 1,--- ,p em (7)
da seguinte forma:

ag = weoXi(Le), (8)

em que x; : £ — {0,1} ¢é definida por x;(z) = 1, se = i e x;(x) = 0 caso contrério.
Assim, temos que a¢ = wep, se b =i e ag =0, se l¢ # 1.
Dessa forma, se o padrao X pertence a classe 7, teremos

X1(u) = ngoxi(ﬁg)Af(u), Vu e U. 9)
e=1

Na pratica, porém, nao sabemos a que classe um dado padrao X pertence. Entao,
atribuimos a X a classe ¢ que minimiza a distancia entre X; e as combinagoes lineares
22:1 wgoxg(ﬁg)Ag . Formalmente, atribuimos a X a classe £, em que £ satisfaz:

p p
da (Xl, Zw50X£(€£)A£> <dy (Xh ngoxz‘w&)flg), Vi€ L, (10)

§=1 =1

onde dy denota a distancia Ls.
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4 Experimentos Computacionais

Experimentos computacionais foram realizados para avaliar a acuracia do classificador
baseado na GRE-FAM. Consideramos o parametro o = 15 e a matriz G = C~! conforme
a Definicao 2.2. Utilizamos a medida de similaridade de Gregson [12] definida por:

Z min{aj, bj}
Sa(A,B) =12 : (11)
Z max{aj, bj}

J=1

Realizamos os experimentos com seis conjuntos de dados disponiveis em [6], a sa-
ber: Haberman survival, Liver disorders, Pima Indians diabetes, Breast Cancer Wisconsin
(Original), Heart disease e Hepatitis disease.

Primeiramente, cada conjunto de dados foi dividido em duas partes, sendo uma delas,
formada por 70% dos padroes, utilizada como conjunto de treinamento e os 30% restantes
utilizados como conjunto de teste. Depois, aplicamos uma transformagao nos dados a fim
de representa-los por conjuntos fuzzy. Especificamente, dado um par (v, ¢) pertencente a
um conjunto de dados, associamos v = [v1, --- ,v,]T ao conjunto fuzzy X = [x1,--- , 2T

definido por:
1

T 14 e imm/on

T

€0,1], Vi=1,--,n, (12)

onde pu; e o; representam, respectivamente, a média e o desvio padrao da i-ésima com-
ponente de todos os padroes pertencentes ao conjunto de treinamento. Dessa forma,
obtivemos como conjunto de treinamento uma familia de conjuntos fuzzy correspondentes
a 70% dos dados.

A Tabela 1 mostra a acuracia do classificador baseado na GRE-FAM, para o conjunto
de teste, em cada um dos seis problemas citados acima, bem como a acuracia de outros 21
classificadores da literatura considerados anteriormente por Aldape-Pérez et al. em [1]. A
dltima coluna da tabela é formada pelas médias das acurdcias obtidas por cada classificador
nos seis problemas. Os valores da acuracia obtidos pelos 21 primeiros classificadores,
bem como maiores detalhes sobre os conjuntos de dados e sobre os outros classificadores
considerados na Tabela 1 podem ser encontrados em [1]. Os maiores valores de acurécia
para cada problema estao destacados em negrito.

Os resultados da Tabela 1 mostram que o classificador baseado na GRE-FAM apre-
sentou bom desempenho. De fato, o classificador baseado na GRE-FAM obteve a maior
acuracia em trés dos seis problemas de classificacao, bem como a maior média considerando
as acuracias obtidas em todos os problemas. Foram realizados também experimentos con-
siderando outros problemas de classificacao, os resultados podem ser encontrados em [9].

5 Consideragoes Finais

Inicialmente, apresentamos as memorias associativas recorrentes exponenciais fuzzy ge-
neralizadas [7]. Resumidamente, dado um conjunto fuzzy inicial, as GRE-FAMs produzem
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Tabela 1: Acuracia de classificacdo obtida para o conjunto de teste utilizando 70% dos
dados como conjunto de treinamento. A acuracia dos 21 primeiros algoritmos foram
extraidos de [1].

Algorithm Haberman Liver  Diabetes Breast Heart Hepatitis | Average
1. AMBC 77.30 59.59  70.18 97.64 83.33 84.86 78.82
2. AdaBoostM1 73.52 68.98  74.08 95.16 82.96  62.58 76.21
3. Bagging 73.20 72.17  75.13 95.75 81.11  64.51 76.98
4. BayesNet 72.22 58.55  74.73 97.36 82.96  69.03 75.81
5.  Dagging 73.85 58.26  73.95 96.63 83.33  65.16 75.20
6. DecisionTable 72.22 58.55  74.86 93.99 80.37  69.67 74.94
7. DTNB 72.22 58.55  75.52 97.07 82.59  65.80 75.29
8. FT 73.20 69.85 77.21 96.92 82.22 57.41 76.14
9. LMT 73.85 71.59  76.69 96.63 84.44 63.87 77.85
10. Logistic 74.18 66.37  76.69 96.48 83.33  61.29 76.39
11.  MultiClassClassifier 74.18 66.37  76.69 96.48 83.33  61.29 76.39
12. NaiveBayes 75.49 56.23  75.78 96.33 83.33  72.25 76.57
13.  NaiveBayesSimple 75.49 55.07  75.78 96.19 84.07  70.32 76.15
14.  NveBayesUpdateable | 75.49 56.23  75.78 96.33 83.33  72.25 76.57
15.  RandomCommittee 64.70 68.40  73.30 95.60 80.37  62.58 74.16
16. RandomForest 67.64 66.37  73.56 96.33 78.88  60.64 73.90
17.  RandomSubSpace 74.50 67.53  73.43 95.90 78.14  61.93 75.24
18.  RBFNetwork 73.52 61.73  74.34 96.33 82.59  71.61 76.69
19. RotationForest 74.18 70.72 75.39 97.36 83.70 63.22 77.43
20.  SimpleLogistic 73.85 67.82  76.69 96.63 84.44 65.16 77.43
21.  SMO 73.52 57.68  77.47 96.48 84.07  64.51 75.62
22.  GRE-FAM 70.65 75.96 79.65 98.10 78.89 80.85 80.68

recursivamente uma sequéncia de conjuntos fuzzy obtidos a partir de uma combinagao afim
das memoérias fundamentais.

Neste trabalho, motivados pelos modelos de representacao esparsa, descrevemos como
uma GRE-FAM pode ser aplicada a problemas de classificacdo de padrdes. Apresenta-
mos também os resultados dos experimentos computacionais obtidos em seis problemas
de classificagao disponiveis em [6]. Tais resultados mostraram que a acurécia obtida pelo
classificador baseado nas GRE-FAMs é competitiva se comparada a de outros classifica-
dores da literatura [1]. De fato, o classificador baseado nas GRE-FAMs obteve a maior
acuracia em trés dos seis problemas considerados, bem como a maior acuricia média.
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