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RESUMO

A evolucéo dos recursos de internet levou ao crescente aumento do fluxo de dados, e por
consequéncia, a necessidade de modelos de classificacdo ou previsdo que suportem uma
aprendizagem online. A Rede Neural ARTMAP Fuzzy tem sido utilizada nas mais diversas
areas do conhecimento, no entanto, ainda é pouco explorada em aplicac@es de tempo real que
exigem uma aprendizagem continua. Neste trabalho, é proposto uma Rede Neural ARTMAP
Fuzzy com treinamento continuado, capaz de adquirir conhecimento ao longo da classificacéo
ou previsdo. ModificacBes na arquitetura e no algoritmo de aprendizagem possibilitam a rede
neural ativar o treinamento sempre que necessario. Para validar o modelo proposto foram
realizadas duas aplicag0es, uma para previsao e outra para classificagcdo, utilizando bases de
dados benchmarks e comparado com a ARTMAP Fuzzy original. Os resultados mostraram a
capacidade do modelo proposto em adquirir conhecimento ao longo das amostras
apresentadas de forma estavel e eficiente. Assim, este estudo contribui para a evolucdo da
rede neural ARTMAP Fuzzy e apresenta o treinamento continuado como uma alternativa
eficaz para aplicacdes de tempo real.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. ARTMAP Fuzzy. Aprendizagem on-line.
Treinamento continuado.



ABSTRACT

The evolution of internet resources has led to an increase in the flow of data, and
consequently, the need for classification or forecasting models that support an online learning.
The ARTMAP Fuzzy Neural Network has been used in several areas of knowledge, however,
it is still little explored in real-time applications that require continuous learning. In this work,
an ARTMAP Fuzzy Neural Network with continuous training is proposed, able to acquire
knowledge along the classification or prediction. Modifications in the architecture and
learning algorithm enable the neural network to activate training whenever necessary. To
validate the proposed model two experiments were performed, one for forecasting and another
for classification, using benchmark databases and compared with the original ARTMAP
Fuzzy Neural Network. The results showed the ability of the proposed model to acquire
knowledge along the presented samples in a stable and efficient way. Thus, this study
contributes to the evolution of the ARTMAP Fuzzy neural network and presents the
continuous training as an effective alternative to real-time applications.

Keywords: Artificial neural networks. Fuzzy ARTMAP. Online learning. Continuous
training.
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1 INTRODUCAO

A rede neural artificial (RNA) ARTMAP Fuzzy (FAM) tem sido utilizada com
frequéncia em problemas das mais diversas areas desde sua primeira versdo proposta em
CARPENTER et al. (1992). Isso se deve a vantagens importantes em relagdo a outros
modelos de RNAs como, por exemplo, aprendizagem rapida, facilidade de parametrizacéo,
depuracdo e implementacdo (CARPENTER et al., 1992; BENITES; SAPOZHNIKOVA,
2017). Tais capacidades sdo decorrentes da Teoria da Ressonancia Adaptativa, a qual se
baseiam as RNAs da familia ART (Adaptive Resonance Theory), e que lhe permitem
aprender de forma incremental e estavel (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991). A
RNA FAM possui uma estrutura dindmica, desenvolvida para superar o dilema da
estabilidade-plasticidade, ou seja, a medida que a RNA aprende a partir de novas amostras
apresentadas, preserva o conhecimento adquirido com dados anteriores (CARPENTER,;
GROSSBERG; ROSEN, 1991).

Desta forma, a RNA FAM foi utilizada em diversas aplicacdes distintas, como:
monitoramento de danos estruturais (OLIVEIRA; INMAN, 2017), diagnéstico de falhas de
rolamentos (XU et al., 2016; JIN et al., 2014), previsdo de cargas elétricas (LOPES;
MINUSSI; LOTUFO, 2005), reconhecimento de manuscrito (KEF; CHERGUI; CHIKHI,
2016), classificacdo de movimentos das maos (FARIMAN et al., 2016), caracterizagdo de
regime de onda (SANTOS et al, 2016), classificacdo de imagens (ANITHA,
CHILAMBUCHELVAN, 2015) e reconhecimento de emoc¢6es audiovisuais (GHARAVIAN;
BEJANI; SHEIKHAN, 2015).

Em alguns dos trabalhos citados acima, modificacGes e/ou adi¢des de outros métodos,
como por exemplo, metodologia hibrida, foram utilizados a fim de aumentar a eficiéncia do
modelo. Em outros, modificacfes mais profundas foram realizadas com o objetivo de tratar
possiveis situacdes de deficiéncia da RNA FAM como a proliferacdo de categorias,
sensibilidade a dados ruidosos e aprendizagem dependente da ordem de apresentacdo das
amostras.

Além disto, com o crescente aumento dos dados industriais e cientificos, problemas
em que ha necessidade de trabalhar com grandes volumes de dados e, muitas vezes, em tempo
real, aumentam exponencialmente. Por consequéncia, novas versdes da RNA FAM foram
propostas a fim de lidar ndo s6 com estes novos desafios, mas também com outros até entdo

ndo explorados com a RNA, contribuindo assim com sua evolugdo da area a qual foi utilizada.
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As modificagdes propostas mais recentes para a RNA FAM, frequentemente tratam
esses novos desafios através de metodologias focadas no problema de proliferacdo de
categorias, aprendizagem dependente da ordem de apresentacdo dos dados e reducdo do
tempo de aprendizagem e classificacio (BENITES; SAPOZHNIKOVA, 2017;
POURPANAH; LIM; SALEH, 2016; ANITHA; CHILAMBUCHELVAN, 2015; ZHANG,; JI;
ZHANG, 2014; JIN et al., 2013; MOKHTAR; HOWE, 2013; VIGDOR; LERNER, 2006;
PARRADO-HERNANDEZ; GOMEZ-SANCHEZ; DIMITRIADIS, 2003; GOMEZ-
SANCHEZ et al., 2002; DAGHER et al., 1999). Todavia, propostas com o objetivo de
contribuir com a evolucdo da aprendizagem online para problemas de tempo real sdo pouco
abordados na literatura (WONG et al., 2015; WANG; GUO; QIAN, 2014; LIM; HARRISON,
2003).

A necessidade de modelos que suportem uma aprendizagem online torna-se cada vez
mais essencial nos dias de hoje. O avanco da tecnologia na aquisi¢édo e transmisséo de dados
favorecem o aumento de dispositivos conectados gerando e recebendo informacgdes com as
mais diversas finalidades, contribuindo para o aumento do fluxo de informagbes nas varias
areas do conhecimento. Desse modo, tem impulsionado a pesquisa em sistemas capazes de
aprender e ajustar sua estrutura em tempo real. Neste sentido, a proposta de um algoritmo de
aprendizagem online aplicado a arquitetura da RNA FAM ¢é de fato importante para seu
aperfeicoamento, buscando melhor desempenho nos novos desafios de problemas em tempo
real.

Desta forma, este trabalho tem o objetivo de apresentar uma nova metodologia de
aprendizagem online para a RNA FAM e validar sua eficiéncia com dois problemas
benchmarks, a classificacdo do dataset Spambase do repositério UCI Machine Learning
(LICHMAN, 2013) e a previsao da série temporal de MACKEY e GLASS (2011).

1.1 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

Esta tese de doutorado tem por objetivo e contribuices:

= Apresentar uma nova arquitetura da rede neural artificial FAM,;

= Apresentar um novo algoritmo de aprendizagem online para uma arquitetura
modificada da RNA FAM;

= Apresentar resultados da deteccdo de spams, de modo a validar a eficiéncia e

preciséo do algoritmo;
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= Apresentar resultados da previsdo da série temporal Mackey-Glass, de modo a
analisar a eficiéncia e robustez do algoritmo;
= Contribuir com a linha de pesquisa em sistemas inteligentes, apresentando uma

nova abordagem da rede neural artificial FAM para sistemas online.

1.2 ESTRUTURA DO TEXTO

Esta tese de doutorado € composta por seis capitulos da seguinte maneira descrito a

sequir:

Capitulo 2: Revisédo bibliografica

Neste capitulo, apresenta-se uma revisdo bibliografica abordando os principais artigos
relevantes que utilizaram em sua metodologia a RNA ARTMAP Fuzzy.
Capitulo 3: Redes neurais artificiais ART

Este capitulo tem por objetivo apresentar a arquitetura e algoritmo de aprendizagem
das redes neurais artificiais pertencentes a familia ART, concentrando-se nas redes ART
Fuzzy e ARTMAP Fuzzy.
Capitulo 4: Treinamento continuado

No capitulo 4, encontra-se uma descri¢do detalhada da abordagem de aprendizagem
online proposta neste trabalho.
Capitulo 5: Resultados computacionais

As aplicagOes realizados a fim de avaliar o desempenho da metodologia s&o
apresentados neste capitulo.
Capitulo 6: Conclusdes

Finalmente, no capitulo 6, encontram-se as conclusdes desta pesquisa e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, apresenta-se, em ordem cronoldgica, uma revisao bibliografica com os
principais trabalhos publicados na literatura que propuseram modificacfes para a RNA FAM.

Em Dagher et al. (1999) foi apresentado um algoritmo para otimizagdo da ordenagéo
dos padrdes de entrada baseado no método de agrupamento Min-Max.

Em GoOmez-Sanchez et al. (2002), para o problema de proliferacdo de categorias o
mecanismo math tracking foi removido e as associagdes entre os modulos ndo-
supervisionados mantidos. O treinamento off-line é reiniciado com um novo valor do
parametro de vigilancia (p) até que se atinja um valor de erro adequado predefinido.

Lim, Harrison (2003) realiza um estudo experimental da RNA Hibrida PFAM
(Probabilistic Fuzzy ARTMAP), originada a partir da combinacdo das RNAs FAM e
Probabilistica (PNN), para classificacdo de padrdes online em ambientes ndo estacionarios. A
cada amostra apresentada € realizada a previsao, e em sequéncia o treinamento. Assim, uma
mesma amostra € utilizada para o treinamento bem como para o teste.

No trabalho de Parrado-Hernandez, Gdémez-Sanchez e Dimitriadis (2003), uma
aprendizagem distribuida foi utilizada para atenuar a problema de proliferacdo de categorias.
Aqui, a funcdo de escolha ativa um grupo de neurdnios para que ocorra a aprendizagem
distribuida.

Em Vigdor e Lerner (2006) é investigado o desempenho da RNA FAM utilizando as
estratégias de ordenacdo média e votacdo para a apresentacdo dos dados de treinamento, e
também os modos de treinamento por época, com validacao e até conclusao.

Mokhtar e Howe (2013) substitui a regra de aprendizagem Min-Max da ARTMAP
Fuzzy por um classificador gaussiano, dando origem a ARTMAP Gaussiana. Essa
modificacdo resultou em uma reducdo no problema de proliferacdo de categorias.

Em Jin et al. (2013), um grupo de RNAs FAMs recebem o mesmo conjunto de dados
para o treinamento cuja ordenacdo € Unica para cada uma delas. Em seguida, o método de
inferéncia bayesiana € utilizado para selecionar a classificagdo com melhor precisdo entre as
RNAs FAM. Dessa forma, reduz-se a influéncia da ordenacdo das amostras.

Em Zhang, Ji e Zhang (2014) o processo de competicdo entre as categorias para
ativacdo foi modificado a fim de reduzir o problema de proliferacdo de categorias. O
mecanismo combina a regra Q-max dinamica e probabilidade posterior para aperfeicoar a

escolha da categoria e evitar as areas de sobreposicao.



18

No trabalho de Wang, Guo e Qian (2014) uma RNA FAM modificada foi utilizada na
classificacdo de condigcdes de ferramentas. Uma das modificagdes da RNA estd em sua
arquitetura, sendo removido o modulo ART;, e as categorias relacionadas diretamente pelo
mapeamento. Além disso o autor apresenta uma aprendizagem incremental online, de forma
que € possivel prever categorias e manter a aprendizado incremental simultaneamente.

Em Li, Yang e Wang (2015), os autores apresentam um sistema de sensoriamento
remoto para estatistica de area de producdo e previsdo de rendimento agricola. Em sua
metodologia a RNA FAM ¢é utilizada para classificacdo, sendo que em sua aprendizagem uma
estratégia de reforco adaptativo é adicionada.

No trabalho de Anitha e Chilambuchelvan (2015), uma nova versdo da RNA FAM é
utilizada em um sistema de recuperacdo de imagens. A versdo proposta, denominada
NPFAM, tem o objetivo de evitar a proliferacdo de categorias através de informacdes
adicionais probabilisticas armazenadas no modulo Inter-ART e a relacdo one-to-many entre
0s modulos ART, e ART,.

Em Wong et al. (2015) o autor apresenta uma metodologia de aprendizagem online
combinando a RNA FAM e OELM (Online Extreme Learning Machine). O modelo permite
que a aprendizagem online inicie a partir das primeiras amostras de dados e também que a
classificacdo possa ocorrer durante qualquer momento do treinamento.

No trabalho de Pourpanah, Lim e Saleh (2016), a técnica Q-learning é utilizada na fase
de aprendizagem a fim de reduzir o nimero de categorias. As categorias com baixo valor de Q
sdo removidas e por consequéncia a complexidade da RNA FAM diminuida.

Fariman et al. (2016) utiliza uma combinacdo das RNAs baseadas na teoria da
ressonancia adaptativa, FAM, Distributed ARTMAP, ART-EMAP e ARTMAP-IC, dando
origem a RNA Best-ART. O modelo realiza a classificagdo de movimentos para aplicacdo em
prétese de mao.

Kef, Chergui e Chikhi (2016) realiza o reconhecimento de caracteres arabes através de
um conjunto de FAMs. O autor utiliza uma técnica de agrupamento baseado em
caracteristicas estruturais sendo que cada grupo alimenta uma das FAMs. Essa modificacdo
proporcionou uma boa taxa de acertos principalmente para classificacdo de bases de dados
extensas.

No trabalho de XU et al. (2016) um conjunto de FAMs realiza a classificacdo e um
seletor com base no método de correlagédo e inferéncia bayesiana € utilizado para identificar

casos anormais no diagnostico de falhas em rolamentos.
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Pourpanaha et al. (2017) utiliza trés redes FAM Hibridas, QFAM, Pruned QFAM e
QFAM-GA, como agentes de aprendizagem em um sistema multiagente (MAS). Para
combinacdo das previsdes para tomada de decisdo final é utilizado o método TNC (trust-
negotiation-communication) com medida de confianca baseada em Q-learning e formalismo
bayesiano.

Em Benites e Sapozhnikova (2017), uma nova camada é adicionada a estrutura da
RNA FAM, com o objetivo de criar uma arquitetura hierarquica que permite somente uma

porcdo das categorias competirem a ativacao.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ART

3.1 INTRODUCAO

As RNAs sédo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres Vivos.
Possuem a capacidade de aquisi¢do e manutencdo de conhecimento e podem ser definidas
como um conjunto de unidades de processamento, caracterizadas por neurénios artificiais
(HAYKIN, 1999).

As principais caracteristicas das RNAs sdo: aprendizado e generalizacdo,
processamento paralelo, ndo linearidade, robustez e flexibilidade. Os tipos de aprendizado
mais utilizados de uma rede neural sdo realizados da forma supervisionado ou nao
supervisionado. No treinamento supervisionado para cada padrdo de entrada obtém-se a
respectiva saida desejada. Ja a rede neural que possui treinamento ndo supervisionado é auto
organizada, sendo capaz de descobrir novos padrdes em resposta aos dados de entrada
(HAYKIN, 1999).

Carpenter e Grossberg foram responsaveis por apresentar um conjunto de RNAs
conhecido como familia ART (Adaptive Resonance Theory). As redes ART permitem a
aprendizagem incremental em ambientes que variam no tempo, aprendizagem estavel rapida,
escalas de generalizacdo mdultipla e convergéncia rapida com um numero relativamente
pequeno de padrdes de treinamento (AMORIM, 2006). A razdo pela qual as RNAs da familia
ART foram projetadas com tais caracteristicas se deve ao dilema da plasticidade-estabilidade
(GROSSBERG, 1976a, 1976b), uma vez que a busca pela solugdo do dilema orientou o
desenvolvimento do modelo.

O dilema da plasticidade-estabilidade e a teoria da ressonancia adaptativa sao

abordados nas sessfes seguintes.

3.2 DILEMA ESTABILIDADE/PLASTICIDADE

A capacidade de adquirir o conhecimento de forma continua e autbnoma sem
corromper ou esquecer o conhecimento previamente adquirido é essencial no tratamento de
problemas em que os dados evoluem com o tempo. Para isso, um sistema de aprendizagem
deve ser capaz de preservar seu conhecimento a0 mesmo tempo em que assimila novas
informagdes relevantes para o bom funcionamento do sistema. A auséncia de tais habilidades

em uma RNA pode leva-la a sofrer de um fendbmeno conhecido como esquecimento
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catastréfico em que as novas informacgBes adquiridas substituem ou corrompem o
conhecimento estabelecido na RNA através de dados anteriores (SHARKEY, N.; SHARKEY,
A., 1995).

A estabilidade de uma RNA esta associada a garantia de agrupamento de todos 0s
elementos nas categorias criadas pelo modelo, tendo em vista que os pesos da rede possuem a
caracteristica somente de decrescimento, ou seja, a medida que as adapta¢Ges dos pesos sao
realizadas, 0s novos valores tendem sempre a diminuir até a estabilizacdo. A plasticidade é a
caracteristica que a rede possui de aprender um novo padrdo, em qualquer tempo de sua
operacdo, sem perder o aprendizado adquirido anteriormente (AMORIM, 2006; LOPES,
2005).

O dilema da plasticidade-estabilidade tem como suas principais questdes (AMORIM,
2006):

I.  Como um sistema de aprendizagem pode manter sua plasticidade (ser adaptavel) em
resposta as informac@es novas, ainda ndo conhecidas, e manter sua estabilidade diante
da apresentacdo de informacéo irrelevante?

Il.  Como pode um sistema preservar seu conhecimento adquirido e ao mesmo tempo ser
suficientemente flexivel para armazenar uma nova informag&o?
[1l.  Como o sistema pode decidir quando alternar do estado de estabilidade a plasticidade

e vice-versa?

A resposta de Carpenter e Grossberg a este dilema foi a Teoria da Ressonancia
Adaptativa (Adaptive Resonance Theory, ART) (GROSSBERG, 1982a; GROSSBERG,
1982b) que sera apresentada na proxima secc¢ao.

3.3 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

O conceito de ressonancia corresponde a “oscilagdes” que ocorrem em um sistema
fisico quando o mesmo é submetido a uma entrada de frequéncia especifica (frequéncia de
ressonancia), usualmente definida pelas propriedades fisicas do sistema (materiais,
dimensdes, disposicdo geométrica, etc.). Em uma rede ART, a aprendizagem ocorre quando
as informacdes, na forma de saida das unidades de processamento (neurdnios), “oscilam”
entre as camadas de unidades da rede, desenvolvendo um estado de ativagdo de equilibrio.

Essas “oscilacdes” seriam o equivalente neural a ressondncia em um sistema fisico

(AMORIM, 2006).
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O trabalho de Carpenter e Grossberg a principio gerou trés classes de arquiteturas

ART: ART1, ART2, e ART Fuzzy. A partir dessas, surgiram variagdes com objetivo de

apresentar melhorias das ja existentes ou propondo adaptacdes para problemas especificos.

a)

b)

d)

Dentre alguns modelos que fazem parte da familia ART, destacam-se:

Rede neural ART1: rede que possui treinamento ndo-supervisionado. Possui a
capacidade de reconhecer padrfes de entrada binarios de forma arbitréaria
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987a);

Rede neural ART2: rede que também possui treinamento nao-supervisionado e
emprega tanto padrGes de entrada binarios como padrdes de entrada anal6gicos
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987h);

Rede neural ART Fuzzy: rede baseada no treinamento ndo-supervisionado e que
engloba em sua arquitetura calculos baseados na légica Fuzzy (CARPENTER,;
GROSSBERG; ROSEN, 1991);

Rede neural ARTMAP: rede que possui treinamento supervisionado. E composta por
dois mddulos ART interconectados, através do mddulo Inter-ART. Esta rede também
pode identificar padrbes de entradas binarios ou analdgicos (CARPENTER;
GROSSBERG; REYNOLDS, 1991);

Rede neural ARTMAP Fuzzy: esta rede possui treinamento supervisionado como a
rede neural ARTMAP, porém, todos os célculos sdo fundamentados na logica
nebulosa (CARPENTER et al., 1992).

Figura1 - Familia ART

ART

ART1 ART2 ART Fuzzy _ Treinamento
N3o-supervisionado
ARTMAP ARTMAP Fuzzy Treinamento
Supervisionado

Fonte: Proprio autor
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3.4 REDE NEURAL ARTIFICIAL ART FUZZY

A rede ART Fuzzy, assim como as demais RNAs ndo-supervisionadas da familia
ART, € baseada em um sistema de aprendizagem competitivo que auto-organiza categorias de
forma estavel em resposta a sequéncias de padrdes de entrada analdgicos com componentes
compreendidos entre 0 e 1. Estes padrdes agregam-se em categorias ou agrupamentos com
forma de hiper-retangulos, que cobrem distintas regides do espaco de entrada. A formacao de
grupos € uma maneira de compressao, na qual se formam regras abstratas sobre a distribuicao
dos dados que permite certa generalizacdo (AMORIM, 2006; LOPES, 2005; CARPENTER et
al., 1992).

O uso de operadores difusos MIN(A) e MAX(V) advindos da teoria de logica difusa
em conjunto com a codificacdo em complemento que preserva a amplitude da informacéo ao
mesmo tempo que normaliza os vetores de entrada, permitem implementar o algoritmo de
classificacdo ndo supervisionado com grande rapidez de aprendizagem (LOPES, 2005;
CARPENTER et al., 1992).

A arquitetura de uma RNA ART Fuzzy é formada por trés camadas, conforme figura
(2), denominadas F, F; e F,, que juntas implementam a verificagdo de similaridade entre um
novo padrdo apresentado a RNA e um padrdo ja representado por algum neurénio. Para cada
camada existem sinais de controle visando a interconexdo entre elas e a manipulacéo do fluxo
de dados. A interconexdo das camadas F; e F, sdo constituidas de pesos de tipo feedforward
(w;) e feedback (w;), responsaveis pelo armazenamento das informacdes (CARPENTER et
al., 1992).

A figura (2) apresenta a arquitetura da RNA ART Fuzzy.

Figura 2 - RNA ART Fuzzy

Camada F2

Wj;

Camada F1

Camada FO

Fonte: Proprio autor
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O processo de classificagdo de padrdes da rede ART consiste em vérias etapas

divididas entre as camadas F,, F, e F,, cada uma delas com suas fungdes especificas.
3.4.1 Camada de entrada F,

E responsavel pelo tratamento do vetor de entrada a de dimensdo M por meio da
normalizacdo e codificagio em complemento que resultam no vetor de atividade I
(CARPENTER et al., 1992).

= @

sendo:
a = vetor de entrada;
I =[I, I, ...1I);] (Normalizado);

| .| = Funcéo norma definida por:

M
Pl = ) I @
i=1

No processo de codificagdo em complemento do padrdo de entrada a, sendo cada
elemento a; um namero real pertencente ao intervalo [0,1], produz um vetor de entrada I com
2M elementos tais como (CARPENTER et al., 1992):

I =(a,a‘) = (aq,..,ay, as, .., asy) 3)
sendo:
ai=1-a, 4)

A codificacdo em complemento e a regra de normalizagdo preservam a amplitude do

padrdo de entrada (CARPENTER et al., 1992):

|I|=|a,acl=§:ai+<M—iai>=M (5)

i=1 i=1
A saida da camada F, é dada por seu vetor de atividade I, em um processo bottom-up
em direcdo & camada superior F;.

Segue abaixo a figura (3) que descreve 0s processos na camada F,,.
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Figura 3 - Camada F,

Camada F1

I =(a,a%)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
:
Camada FO 1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Entrada

Fonte: Préprio autor

3.4.2 Camada de comparacao F;

A camada F, ou camada de comparacdo, recebe sinais de baixo para cima (bottom-up)
da camada F,, e de cima para baixo (top-down) da camada F, (camada de saida, que
representa a categoria ativa), denotada por pelo vetor de ativacdo y = vy, ..., yy da camada F,
(CARPENTER et al., 1992).

O vetor de ativacdo da camada F; é dado por x = x4, ..., X, €5Se vetor resultante da
operacdo fuzzy AND entre o vetor de entrada, ou vetor de atividade I da camada F, e o vetor
de pesos w; referente a categoria ativa J da camada F, obedece a equagéo (6) (CARPENTER
etal., 1992):

‘= {I /\I se F, estiver inativa (6)
W;  se existir categoria ativa em F,

sendo:

I : Vetor de ativacdo da camada F;

w; : Vetor de pesos entre as camadas F; e F;

A : operador fuzzy AND definido por:
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(p A @) = min(p;, q;) ()
para quaisquer vetores M-dimensionais p e q.

Os pesos entre as camadas F, e F,, sdo responsaveis pelo armazenamento das
informacdes, ou seja, representa a memdria da rede ART Fuzzy. Sdo representados pela
matriz wj;, sendo que i de dimensdo 2M definida no inicio do processo, representa cada
elemento da categoria armazenada, e j de dimensdo N representa cada categoria, dimenséo
essa que aumenta a cada nova categoria armazenada na matriz de pesos w pela RNA
(CARPENTER et al., 1992).

A figura (4) descreve 0s processos na camada F;.

Figura 4 - Camada F;

Camada F2
Categoria ativa) ~ Camada F2

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
3
Camada F1 !
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Vetor de ativagdo
Camada FO

Fonte: Proprio autor

3.4.3 Camada de reconhecimento F,

A camada F,, também chamada de camada de reconhecimento, possui N unidades de
processamento que classificam os padrdes de treinamento em categorias de reconhecimento
aprendidas pela RNA (AMORIM, 2006; CARPENTER et al., 1992).

A categoria ativa J é selecionada através de um processo que atribui o valor da funcéo

de escolha T; a cada unidade de processamento da camada F,, onde somente a unidade J com

maior valor da funcdo de escolha T; € a ganhadora (em caso de empate, ganha a categoria J
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com T; = max;{T;} e indice / minimo). O neurdnio da camada F, selecionado, envia a

camada F, seu protdtipo através do vetor de ativacdo y = y;, ..., yy da camada F, e o vetor de

pesos w; correspondente ao neurdnio selecionado (CARPENTER et al., 1992).
A funcéo de escolha de categoria é definida pela equacao (8).

|1 A w; |

T,(I) = ——*
i) a + |w|

(8)

sendo:
a : parametro de escolha (¢ = 0).
A figura (5) descreve os processos na camada F,.

Figura 5 - Camada F,

|
: |
: I AW, |
l T,(1) = [ Aw| |
[ a+|w;| :
‘ |
‘ |
‘ |
‘ |
‘ |
i |
Camada F2 | max; j} |
|
: |
‘ |
‘ |
‘ |
‘ |
‘ |
|
1 i
i yN X2M }
|
L ______.
Camada F1 Vetor de ativagdo
Camada F1

Fonte: Proprio autor

3.4.4 Ressonancia

O grau de semelhanca entre o padrdo de entrada e a categoria J ativa da camada F,
determina se a RNA ativa o estado de ressonancia ou reset. A RNA entra em ressonancia caso
a similaridade entre o padréo de entrada e a categoria J ativa atenda a exigéncia imposta pela
RNA, caso contrario ocorre o chamado reset, que procura um novo neurdnio na camada F,. O
neurdnio anterior, rejeitado no teste de similaridade é desabilitado até o final do processo
corrente. Este processo € repetido, desabilitando neur6nios da camada F,, até encontrar um

neurdnio que seja aprovado no teste de similaridade. Caso nenhum neurdnio seja encontrado,
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o0 vetor de entrada é entdo considerado de uma classe desconhecida, sendo criada uma nova
categoria na camada F, associada ao padréo de entrada corrente (CARPENTER et al., 1992).
O grau de semelhanca exigido no teste de similaridade ¢é definido pelo parametro de
vigilancia (p), se o valor da comparacdo for maior do que p (0 < p < 1), entdo o padréo
de entrada € incluido na categoria ativa e consequentemente no processo de aprendizagem,
caso contrario, ocorre o reset, (CARPENTER et al., 1992).
O teste de similaridade é dado pela equacdo (9):

IAwl =p 9)
1]

Sendo:

I:Vetor de ativacdo da camada F;

w; : Vetor de pesos da categoria ativa,

p . Parametro de vigilancia.
3.4.5 Aprendizagem

O algoritmo de aprendizado da RNA ART ¢é ndo-supervisionado e pode ser ativado a
qualquer momento, permitindo que a rede aprenda novos padrdes continuamente. Ha dois
tipos de treinamento para a rede neural ART: aprendizado rapido e aprendizado lento. No
aprendizado rapido, os pesos de conexdo sdo ajustados para seus valores 6timos em poucos
ciclos, geralmente em apenas um ciclo de treinamento. No aprendizado lento, 0s pesos sao
ajustados lentamente em varios ciclos de treinamento, possibilitando um ajuste melhor dos
pesos da rede aos padrdes de treinamento (LOPES, 2005; CARPENTER; GROSSBERG,
1991).

Finalizado o processo de escolha de categoria e teste de vigilancia, o vetor de pesos w;
é atualizado de acordo com a equacéo (10):

W]novo — 'B(I/\W}JelhO) + (1 - 'B)W]velho (10)
em que B € [0,1] é a velocidade da aprendizagem e é especificada na etapa de aprendizagem
da ART Fuzzy. A aprendizagem rapida ocorre quando § = 1, equacdo (11).

wiove = | /\W]velho (11)

O processo de aprendizagem da RNA ART Fuzzy é representado através do

fluxograma dado pela seguinte figura (6):



Figura 6 - Fluxograma da RNA ART Fuzzy
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Fonte: Lopes (2005)
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3.5 REDE NEURAL ARTIFICIAL ARTMAP FUZZY

A RNA ARTMAP Fuzzy permite a aprendizagem supervisionada baseado nos
principios e conceitos que aparecem nas redes ART nédo supervisionadas. O modelo consiste
em dois médulos ART Fuzzy, designados ART, e ARTy, além do modulo Inter-ART. A figura
(7) apresenta a arquitetura da RNA ARTMAP Fuzzy, sendo as entradas apresentadas no
modulo ART, e suas saidas correspondentes no modulo ART,. O modulo Inter-ART

determina 0 mapeamento entre os padroes de entrada e saida (CARPENTER et al., 1992).

Figura 7 - Arquitetura ARTMAP Fuzzy

Inter-ART
Xab
we y’
ARTa ARTb
[ i
i 3 i i
| ! | !
= v l | y 1
| 1 Match ! 1
| I . | I
| W ! Tracking | WE !
| L | |
‘ | ‘ |
R I° | i | ° i
i : | :
I ! I !
I ! I !
| i | |
Fe | A=(aa%) i | B = (b,b°) i
l ‘ l ‘
| | | |
I ! I !
1 i 1 i
1 a | 1 b !
| | | |

Fonte: Préprio autor

3.5.1 MODULO Inter-ART

Apbs o processo de ressonancia dos modulos ART, e ART,,, 0 modulo Inter-ART
verifica a correspondéncia entre as categorias ativas dos modulos ART, e ART;, resultando no
vetor de ativacdo x*? do modulo Inter-ART, equagdo (12) (CARPENTER et al., 1992):
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(yPawf®  F3 ativo e F} ativo

xab = 4 wf?  F2 ativo e F} inativo (12)
L yb  Finativo e F} ativo
0 F3 inativo e FY inativo

sendo:

y? : Vetor de ativacio da camada F5 do modulo ARTy;
w1 Vetor do indice / da matriz de pesos do médulo Inter-ART, w.

A matriz binéria de pesos w? do médulo Inter-ART mapeia as categorias do modulo
ART, com sua respectiva categoria em ART, . Portanto, uma vez ativada as categorias
escolhidas em ART, e ART,, 0 mddulo Inter-ART confirma a correspondéncia entre as
categorias através do vetor w]“b. Caso contrario, o vetor x%” assume o valor 0, € um novo
processo de busca por categorias no mddulo ART, € executado até que seja validada a
correspondéncia entre entrada e saida. Este mecanismo é denominado Match Tracking
(CARPENTER et al., 1992).

A figura (8) descreve os processos do médulo Inter-ART.

Figura 8 - Mddulo Inter-ART

Inter-ART
C T
]
Vetor de pesos i b " i Vetor de Atividade
| w? y b p
Inter-ART : ] : Médulo ARTb
]
: i
[l ]
1 ]
[l ]
1 ]
[l |
[l |
: b b :
al
i Y AW i
i w® i
i }
Match Tracking ; X ; !
i y i
|
! 0 ]
| |
| |
] |

_____________________________

Fonte: Proprio autor

3.5.1.1 Match Tracking

O objetivo do mecanismo é forcar a escolha de outra categoria no modulo ART, em
resposta ao erro de correspondéncia entre as categorias ativas em ART, e ART,. Como
mencionado anteriormente, a categoria ativa do ART, satisfez o teste de vigilancia, ou seja, o

grau de semelhancia entre o padrdo de entrada do ART,, vetor /%, e a categoria ativa do ART,,
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J¢, € maior do que o exigido no pardmetro de vigilancia p,. Logo, a fim de forcar a RNA a
escolher outra categoria, o parametro p, é incrementado com o valor estipulado no pardmetro
de incremento ¢ até que a classe ativa atual ndo satisfaca mais o teste de vigilancia
(CARPENTER et al., 1992).

No inicio de cada padrdo de entrada apresentado a ART,, 0 parametro de vigilancia p,
sera igual ao valor de vigilancia base, p,. Se a equacdo (13) € satisfeita, entdo p, €
ligeiramente incrementado com o valor de & até que a equagdo (14) seja satisfeita
(CARPENTER et al., 1992).

X< papy®| (13)
sendo:
Pab - Parametro de vigilancia do médulo Inter-ART.
(1AW} < pg|l®] (14)

Quando isso ocorre, 0 médulo ART, busca novamente outra categoria para ativacao, e
0 mdédulo Inter-ART realiza uma nova verificacdo de correspondéncia entre o padrdo de
entrada e saida (CARPENTER et al., 1992).

Apdbs os processos de ressonancia nos médulos ART, e ART, e 0 Match Tracking no
modulo Inter-ART, a RNA esta pronta para adquirir novas informagdes através da adaptacdo
dos pesos wy' e W]k , referente aos modulos ART, e Inter-ART, conforme as equacdes (15) e
(16) (CARPENTER et al., 1992).

wjrove ﬁ(IAw] )+(1-p) wyt (15)
Wi =1 (16)
sendo:
p: ataxa de treinamento (8 € [0 1]).

A adaptacdo dos pesos do mddulo ART;, é independente do modulo Inter-ART, haja
vista que a classe ativa em ART, ndo é mais alterada até a proxima entrada. Logo, sua
adaptacdo de pesos € realizada ap6s a ressonancia de ARTy, conforme a equacdo (17)

(CARPENTER et al., 1992).
wio? = B(Iawg) + (1 — B) wg 17)

O processo de aprendizagem da RNA ARTMAP Fuzzy é representado através do

fluxograma apresentado na figura (9):



Figura 9 - Fluxograma da rede ARTMAP Fuzzy

Leitura do padréo de
entrada e saida,
AeB,
respectivamente

Normalizagao dos
vetores padrao,
AeB,
respectivamente

v
Inicializa¢ao dos

PF.SOS!
a
w; =1

b
w, =1

ab
wj =1

v

Leitura dos
parametros :
o, ﬁ' paa ph

Pab e &

v

Complemento dos
vetores padrao

AeB:
I,=[aa"]
I,=[bb"]

Ressonancia
Adaptacdo pesos : ART

wi™ =

Aw}}“”"’)+(1—,s)w}<"’”‘“

v

Atividade de F, :
b
k=1

~

Escolha de categoria :

I[,Awf
)=
a+|w‘ﬁ
b |I-‘Aw‘!‘)‘
T (1,)= )
« <] ]

T,f = max {ka :

k=1,..,N, )

Sim de vigilancia :
‘ I, A 'w‘JI

zp

y?:()sek#!(

Atividade de F, :
yj=1
=0 se j=]

Yi

Resef :
T¢=0

Ressonancia
Adaptagao pesos: ART,

w}ww =ﬁ”c Aw}rﬂlu)_'_(j_ﬁ)w}!sﬂw

Adaptagao pesos : Inter-ART
ab 1
wy =

wﬁ,’: se j#£ ] k#K

Fonte: LOPES (2005)

Reset :
/=0

Acréscimo do
parametro de
vigilancia :

I, Aw?‘

Pa=
1|

+€

A

33



34

4 TREINAMENTO CONTINUADO

O treinamento continuado € um mecanismo que proporciona a RNA FAM a
capacidade de realizar sua aprendizagem de forma online a partir das primeiras amostras de
dados apresentadas a rede. Neste mecanismo, a cada padrdo de entrada, a RNA realiza a
previsdo ou classificacdo, e em sequéncia o treinamento. Portanto, um mesmo padréo de
entrada é utilizado tanto para o diagndéstico quanto para o treinamento.

A aprendizagem online permite a extracdo ininterrupta do conhecimento em relacao ao
problema abordado, favorecendo a adaptacio da RNA a possiveis mudangas de
comportamento dos dados de entrada no decorrer do diagnostico. No entanto, requer que o
modelo possua uma arquitetura flexivel e algum mecanismo que evite a proliferacdo de
categorias. A RNA FAM, devido a sua arquitetura originada a partir da ART, dispde das
caracteristicas essenciais para um modelo com aprendizagem online, porém tende a apresentar
o problema de proliferacdo de categorias, resultado da sobreposicdo das areas de
representacdo de cada categoria (GOMEZ-SANCHEZ et al., 2002; PARRADO-
HERNANDEZ; GOMEZ-SANCHEZ; DIMITRIADIS, 2003).

Diante disto, modificacbes foram realizadas na arquitetura da RNA FAM e em seu
algoritmo de aprendizagem com a finalidade de selecionar os dados de acordo com sua
relevancia e garantir a boa qualidade no processo de aprendizagem da RNA. O médulo ART,
passa a contar com duas camadas F,, denominadas, F, definitiva e F, temporaria, além da
adicao dos parametros, N,,in € Nonax, responsaveis por ajustar o fluxo de informacéo entre as

camadas.

41 ARQUITETURA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL ARTMAP FUZZY COM
TREINAMENTO CONTINUADO: CAMADA F, TEMPORARIA

A mudanca da arquitetura da RNA ocorre na camada F, do médulo ART,, que além da
camada F, j& existente € adicionada a camada F, temporéaria, responsavel por categorias
temporarias.

Uma vez que a RNA cria um novo neurénio em ART, em virtude de ndo encontrar
uma categoria compativel com o padrdo de entrada, essa nova categoria € denominada como

temporaria e sera representada por um vetor de pesos temporarios, we.m,,, pertencente a

camada F, temporaria. A nova categoria pode vir a ser incorporada 8 RNA em definitivo apds
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ser selecionada para representar novos padrdes apresentados a RNA por um ndmero minimo
de vezes, predefinido através do parametro N,,;,,. Ou ainda, excluida permanentemente caso 0
namero de padrdes apresentados a rede ultrapasse o valor estipulado no pardmetro N,,,4,, Sem
que a categoria temporaria tenha sido utilizada. Portanto, categorias temporarias que
satisfagam os critérios estabelecidos pelos parametros, N,,in € Nyjax, S80 incorporadas a
camada F, definitiva e tornam-se parte do conhecimento permanente da RNA. Estas ac¢oes
evitam que ocorra a proliferacdo de categorias e consequentemente uma possivel sobrecarga
de memoria, além de reduzir o custo computacional e melhorar o desempenho da RNA.
A nova arquitetura é apresentada pela figura (10).
Figura 10 - Arquitetura da RNA FAM TC
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Fonte: Préprio autor

Categorias temporarias representam informacdes recentes apresentados a RNA em que
ainda ndo se sabe sua influéncia no desempenho do modelo, visto que, o aumento da
frequéncia de entradas de caracteristicas semelhantes pressupde a tendéncia a um determinado
comportamento do problema. Logo, se caracteriza como uma informacdo de boa qualidade
para se associar ao conhecimento permanente da RNA. Ja padrdes de entradas (nicos ou com
baixa frequéncia de entradas com caracteristicas semelhantes, pressupde que sejam dados

ruidosos e, portanto, com baixa qualidade para influenciar positivamente no bom desempenho
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da RNA. Os parametros, N,,in€ Npax, determinam as frequéncias, minima e méaxima, para
aquisicdo de novas informagoes pela RNA.
e N,,in: NUMero minimo que uma categoria deve ser selecionada como vencedora para
se tornar uma categoria definitiva (MARCHIORI et al., 2011).
e N,,ax: NUMero méximo de entradas que uma categoria permanece como temporéria
sem que tenha atingido o valor de N,,;,. Ap0s esse prazo a categoria é rejeitada
(MARCHIORI et al., 2011).

4.2 MONITORAMENTO DE DADOS ATRAVES DO MODULO INTER-ART

O modulo Inter-ART especifica as combinacdes entre as categorias dos modulos ART,
e ART,, através de seus pesos obtidos na fase de treinamento. Além disso, na RNA FAM com
treinamento continuado, 0 modulo Inter-ART passa a monitorar a disponibilidade de padrdes
de entrada nos modulos ART, e ART, a fim de ativar as seguintes sequéncias de
procedimentos:

e Diagnostico e treinamento supervisionado;
e Diagndstico e treinamento ndo-supervisionado do modulo ART,.

A RNA FAM, na sua concepcdo original, possui somente a aprendizagem
supervisionada. Para que ocorra, é necessario que sempre exista padrbes de entradas
disponiveis para 0os modulos ART, e ART,. No caso de haver somente o padrdo de entrada
para 0 modulo ART,, a RNA FAM ira iniciar a fase de diagndstico. Portanto, a
disponibilidade de padrdes de entrada para 0 modulo ART;, determina se a RNA esta na fase
de treinamento supervisionado ou de diagnostico. Ja na RNA FAM com treinamento
continuado, um mesmo padréo de entrada € utilizado tanto para o diagndstico quanto para o
treinamento, unificando os procedimentos. Dessa forma, o médulo Inter-ART monitora os
modulos para ativar a sequéncia de procedimentos de forma correta através da equacéo (18):

b ab a At b Ati
v = 0 et £ o @9

A equacdo (18) apresenta a saida dada pelo médulo Inter-ART de acordo com a
disponibilidade de dados nos mddulos ART, e ART,,. De maneira que se existirem padrdes de
entrada atuais nos dois modulos ambos estardo ativados e a RNA executara os seguintes

passos:
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e Passo 1. Execugdo do procedimento de diagnostico utilizando as categorias ja
existentes na RNA.
e Passo 2. Execucdo do procedimento de treinamento supervisionado da RNA utilizando

os dados atuais disponiveis nos médulos ART, e ARTj,.

Uma vez que somente 0 modulo ART, esteja ativado, ou seja, ndo h4 um padrdo de

entrada disponivel no modulo ART,,, a RNA executara 0s seguintes passos:

e Passo 1. Execucdo do procedimento de diagnostico utilizando as categorias ja
existentes na RNA.
e Passo 2. Execuc¢do do procedimento de treinamento do mddulo ART, (atualiza¢do dos

pesos temporarios ou definitivos).

O processo de monitoramento do modulo Inter-ART além de contribuir com melhorias
para a implementacdo da aprendizagem online, permite a RNA FAM maior flexibilidade em
relacdo ao fluxo de dados, ja que ndo necessariamente exige o fluxo continuo de dados nos
modulos ART, e ART,. A execucdo dos procedimentos de treinamento supervisionado,
treinamento ndo-supervisionado e de diagndstico, podem se alternarem em resposta aos

padrBes de entrada disponiveis para ambos os modulos.

4.3 ALGORITMO DE APRENDIZAGEM E DIAGNOSTICO DO TREINAMENTO
CONTINUADO

Na aprendizagem online, o procedimento de treinamento e diagndstico sdo executados
de forma conjunta, de modo que para um mesmo padrdo de entrada os dois procedimentos sdo
executados em sequéncia. No diagndstico, a RNA ativa a categoria que melhor representa o
padrdo de entrada por meio da funcdo escolha e verifica se o grau de semelhanca entre o
padrdo de entrada e a categoria ativa atende ao valor definido no pardmetro p,. Neste
processo, é previsto que surjam padrdes de entrada com caracteristicas muito distintas das
categorias existentes, de maneira que é possivel que nenhuma das categorias seja semelhante
o suficiente para aprovacéo no teste de vigilancia.

Diante disso, um novo mecanismo para o0 decremento automatico do parametro p, é

implementado. Dessa forma, caso nenhuma das categorias existentes tenha a compatibilidade
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suficiente com o0 novo padrdo exigido pelo parametro p,, o valor é decrementado

gradualmente até que a categoria mais proxima se torne compativel.

A execucdo da RNA FAM TC (Rede Neural ARTMAP Fuzzy com Treinamento

Continuado) pode ser descrito através dos seguintes passos:

Passo 1. Apresentagdo do vetor de entrada para a RNA FAM TC.

Passo 2. Se nenhuma categoria € compativel com o padréo de entrada atual, entdo o
parametro p, € decrementado com o valor de € até que uma das categorias existentes
seja aprovada no teste de vigilancia. Na sequéncia o diagndstico € realizado.

Passo 3. Se, para a escolha da categoria vencedora no passo 2, o parametro p, foi
decrementado, entdo uma nova categoria temporéaria € criada. Caso contrario, 0s pesos
da categoria vencedora sdo atualizados. Se existir dados de entrada no médulo ART;, 0
treinamento sera supervisionado.

Passo 4. Se a categoria vencedora for definida como temporaria, verifica-se 0 numero
de vezes que foi vencedora, caso tenha atingido o valor do parametro N,,;,, 0S pesos
se tornam definitivos.

Passo 5. Eliminam-se as categorias temporarias caso ndo cumpram 0S critérios

estabelecidos pelos parametros N,,in € Nygx-

O conceito de treinamento continuado foi originalmente proposto por MARCHIORI et

al. (2011) para andlise de estabilidade transitdria de sistemas de energia elétrica. No entanto,

modificagdes importantes foram realizadas no processo. Em Marchiori et al. (2011), o

treinamento continuado foi implementado sob a arquitetura da RNA ARTMAP Euclidiana,

rede também pertencente a familia ART. No processo de aprendizagem, parte do conjunto de

amostras é destinado ao treinamento offline, nessa fase sdo criadas categorias nos médulos

ART, e ART, e, posteriormente, na fase de diagndstico, a RNA permite a atualizacdo dos

pesos das categorias pertencentes ao modulo ART, caso identifigue novas informacoes

relevantes. Desse modo, segue as principais modificagcdes proposta neste trabalho:

Treinamento online a partir das primeiras amostras;
Mecanismo de decremento do parametro p;

Treinamento supervisionado ativado em conjunto com o treinamento online;
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Monitoramento da disponibilidade de dados nos mddulos ART, e ART,, a fim de ativar o
treinamento supervisionado ou ndo-supervisionado. O fluxograma do treinamento continuado

é apresentado pela figura (11).

Figura 11 - Fluxograma do Treinamento Continuado
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5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

O desempenho da RNA FAM TC é avaliado por duas aplicacdes benchmarks, o
dataset Spambase do repositorio UCI Machine Learning (LICHMAN, 2013) e a série
temporal de Mackey e Glass (1977). Para selecdo das bases de dados preocupou-se em
abordar tanto classificagdo quanto previsdo com o objetivo de melhor avaliar o modelo.

A fim de viabilizar a comparacédo entre as RNAs FAM TC e FAM, cada dataset é
dividido em duas partes, treino e teste.

A RNA FAM TC foi implementada na linguagem de programacéo Java 8 e processada
em um Microcomputador com processador Intel Core i7-2600 3.4 GHz e 8,00 GB de
Memoria RAM.

5.1 CLASSIFICACAO DE SPAMS

Na sua forma mais popular, um spam consiste numa mensagem de e-mail nédo
solicitada com fins publicitarios ou mal intencionada. Geralmente, os Spams tém carater
apelativo e, na grande maioria das vezes, sdo incomodos e inconvenientes. O termo Spam, no
entanto, pode ser aplicado a mensagens enviadas por outros meios eletrénicos e com outras
finalidades.

O spam é um problema que acompanha os servicos de e-mail desde o inicio da
popularizacdo da Internet, na década de 90, representando atualmente mais de 50% do total de
e-mails trafegados no mundo. De acordo com os dados divulgados pela empresa de seguranca
virtual AO Kaspersky Lab, entre o quarto trimestre de 2016 e o primeiro trimestre de 2017, a
média mensal de spams chegou a 61,66% no més de novembro de 2016 (GUDKOVA et al.,
2017).

Figura 12 — Porcentagem de spams no trafego global de e-mail no 4° trimestre de 2016 e 1°
trimestre de 2017
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A consequéncia direta do spam é o consumo de recursos de maquina, de rede dos
provedores de Internet e dos usuarios, além do custo do tempo e da atengdo humana gastos
para selecionar e apagar as mensagens ndo solicitadas. Indiretamente, ha o custo gerado pelas
vitimas dos crimes que geralmente acompanham os spams, tais como roubo financeiro, roubo
de identidade, roubo de dados e propriedade intelectual, virus e outras infeccbes por
malwares, pornografia infantil, fraudes e propagandas enganosas (SANTOS JUNIOR, 2013).
Spams maliciosos na maioria dos casos estdo relacionados com algum tipo de fraude
financeira. Segundo o relatorio divulgado pelo servico de seguranca digital Kasperky Lab, no
primeiro trimestre de 2017, 55.90% do total de spams trafegados representaram algum tipo de
ameaca financeira aos usuarios (GUDKOVA et al., 2017).

Os filtros de spams sdo utilizados para impedir que 0 maior nimero possivel de spams
chegue ao usuério. Para isso, o sistema deve identificar e bloguear os e-mails que possuam
caracteristicas inerentes aos spams, geralmente auxiliado por técnicas de inteligéncia artificial
capaz de distinguir com eficiéncia as diferengas nem sempre claras entre e-mails legitimos e
spams. Na literatura encontram-se varias técnicas para filtragem de spams, entre elas
destacam-se 0 uso das redes neurais artificiais, sistema imunolégico artificial, SVM (Support
Vector Machines), filtros bayesianos, légica fuzzy, entre outros (UPASANA,;
CHAKRAVARTY, 2010).

O problema de classificagdo de spams, apresenta propriedades que o0 tornam
desafiador para as estratégias utilizadas nos filtros de spams, principalmente pela mudanca
constante do contetdo dos spams ao longo do tempo, dificultando o trabalho dos filtros em
identificar as caracteristicas especificas dos spams. Tal comportamento se justifica pela
intensa busca dos spammers em burlar os filtros de spams, inovando a cada dia suas técnicas
de envio de spams.

Assim, a classificacdo de spams apresenta problemas como, por exemplo (FAWCETT,
2003):

e Distribuicdo das classes distorcidas, ou seja, a propor¢cdo entre e-mails legitimos e
spams é desigual e em constante mudanca;

e Classe alvo complexa e em constante mudanga;

e Dificuldade de medidas de desempenho devido aos erros de classificacdo falso
positivo;

e Concept drift, pois se refere a um problema de aprendizagem ndo estacionario ao
longo do tempo.
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Diante disso, é possivel afirmar que o problema de classificacdo de spams apresenta
comportamentos que impdem dificuldades consideraveis para o filtro. Assim, para realizagao
de um dos testes da RNA ARTMAP Fuzzy TC, foi utiizado o dataset Spambase do repositério
UCI Machine Learning (LICHMAN, 2013).

O dataset Spambase foi gerado no laboratério da Hewlett-Packard e possui 4601
amostras, sendo 1813 spams. As amostras sdo compostas por 57 atributos que correspondem a
palavras, caracteres e comprimento de sequéncias consecutivas de letras maidsculas. O valor
de cada atributo ¢ definido de acordo com sua frequéncia no e-mail (LICHMAN, 2013).

O bom desempenho na tarefa de classificacdo tem forte dependéncia da qualidade da
base de dados utilizada na fase de treinamento. A relacéo entre as caracteristicas das amostras
utilizadas no treinamento e as amostras utilizadas na fase de teste definem a qualidade da base
de dados e sua complexidade, sendo que caracteristicas semelhantes entre as bases de
treinamento e teste facilitam a tarefa do classificador. Porém, quando se trata de problemas
reais, nem sempre € possivel prever as proximas amostras a serem classificadas, o que torna a
classificacdo complexa.

Com o objetivo de melhor avaliar a RNA FAM TC e compara-la a FAM na tarefa de
classificagdo, foram realizados trés testes utilizando diferentes amostras do conjunto de dados
de treinamento da RNA FAM. No teste 1, a amostra considerada é formada por 30% do
conjunto de spams e 30% do conjunto de e-mails legitimos, portanto, a mesma porcentagem
para ambas as classes. Ja no teste 2, foram utilizados 10% do conjunto de spams e 50% do
conjunto de e-mails legitimos, e no teste 3, 50% do conjunto de spams e 10% do conjunto de
e-mails legitimos.

A variacdo do numero de spams e e-mails legitimos no conjunto de treinamento tende
a influenciar a taxa de acertos na classificacdo das amostras de acordo com as caracteristicas
mais presentes no treinamento.

A sequéncia das amostras no conjunto de treinamento foi composta alternando entre e-
mails legitimos e spams, ja 0 conjunto de teste, a primeira parte € formada pelos e-mails
legitimos e em seguida por spams.

A tabela 1 apresenta os dados utilizados no conjunto de dados do treinamento da RNA

FAM nos trés testes realizados.
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Tabela 1 - Conjunto de dados para Treinamento da ARTMAP Fuzzy

Test 1 Test 2 Test 3
Spams 544 (30%) 181 (10%) 906 (50%)
Legitimos 836 (30%) 1394 (50%) 279 (10%)
TOTAL 1380 1575 1185

Fonte: Proprio autor

Os parametros utilizados nas RNAS FAM TC e FAM séo apresentados na tabela 2:

Tabela 2 - Parametros RNAs FAM TC e FAM

Teste 1 Teste 2 Teste 3
FAM TC FAM FAMTC FAM FAM TC FAM
Da 0,82 0,88 0,80 0,91 0,76 0,72
Noin 3 - 6 - 3 -
N 600 - 200 - 1100 -

max

Fonte: Préprio autor

A figura (13) compara a evolucgdo da acuracia a cada amostra classificada pelas RNAs
FAM TC e FAM nos trés testes realizados. A FAM TC inicia a classificacdo a partir das
primeiras amostras e a FAM apoés a fase de treinamento finalizado. No teste 1, a FAM TC
mantém seu desempenho estavel durante todo a teste e apresenta uma melhora da taxa de
acertos no decorrer das amostras uma vez que permanece ativa sua aprendizagem. Ja a RNA
FAM inicia a classificacdo a partir da 13812 amostra e, apesar de superar a FAM TC no inicio
da classificacdo, seu desempenho tende a diminuir no decorrer do teste a medida que o
conhecimento adquirido na fase de treinamento se torna defasado. Neste teste a RNA FAM
TC obteve acurécia de 91,4, enquanto que a RNA FAM atingiu 89,26.

No teste 2, apenas 10% dos spams integraram o conjunto de treinamento, sendo o
restante formado por 50% dos e-mails legitimos. Esse conjunto levou a FAM a ter dificuldade
na classificacdo dos spams, além da dificuldade natural de manter o desempenho diante de
novas informagdes. A classificacdo da FAM teve inicio a partir da 15762 amostra e, apesar de
contar com um conjunto de treinamento com mais amostras que no teste 1, ndo consegue

melhorar o desempenho. J& a RNA FAM TC mostrou sofrer pouca influéncia na classificacéo
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dos spams em decorréncia do baixo nimero de amostras de spams no inicio da classificag&o.
Sua taxa de acertos manteve-se evoluindo e mostrou uma queda sutil a partir da 30002
amostra. Neste teste a RNA FAM TC obteve acuracia de 93,65, enquanto que a RNA FAM
atingiu 86,95.

No teste 3, apenas 10% dos e-mails legitimos integraram o conjunto de treinamento,
sendo o restante formado por 50% dos spams. Mais uma vez, o baixo nimero de amostras de
uma das classes no conjunto de treinamento leva a dificultar a classificacdo pela RNA FAM.
A classificacdo teve inicio a partir da 1185 amostra e no decorrer de toda classificacdo ha o
aumento de erros cometidos pela RNA, apesar de contar com um conjunto de treinamento
com mais amostras que no teste 1, ndo consegue melhorar o desempenho. Jaa RNA FAM TC
apresenta estabilidade e melhora sua taxa de acertos a cada amostra apresentada. Neste teste a
RNA FAM TC obteve acuracia de 89,7, enquanto que a RNA FAM atingiu 85,48.

Para garantir o aprendizado continuado, a arquitetura da RNA deve evoluir de acordo
com o conhecimento adquirido ao longo das amostras. A figura (14) apresenta as categorias
criadas pelas RNAs no decorrer dos trés testes. Nota-se a criacdo de categorias da FAM
apenas na fase de treinamento, limitando-se seu desempenho a depender da qualidade e
quantidade de dados do conjunto de treinamento, enquanto que a FAM TC mantém ativa sua

aprendizagem, realizando a selecdo das informacGes relevantes através das variaveis N,,;,, €

Nmax-



Figura 13 - Evolugdo da acurécia para cada amostra das RNAs FAM TC (azul) e FAM
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Figura 14 - Numeros de neurénios criados no médulo ART, das RNAs FAM TC e (azul) e

FAM (vermelho)
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A tabela 3 apresenta os resultados obtidos pelas RNAs FAM TC e FAM na classificagéo de

spams.
Tabela 3 - Classificacdo de Spams
Categorias ARTa Acurécia
Modelo . - -

Definitiva Temporaria Treino Teste

FAM TC 39 2 88,84 91,40

Teste 1 EAM 36 i i 89.26
FAM TC 37 0 94,73 93,65

Teste 2 FAM 85 i i 86,95
FAM TC 25 1 88,10 89,70

Teste 3 FAM 12 i i 85,48

Fonte: Préprio autor

5.2 PREVISAO DA SERIE TEMPORAL MACKEY-GLASS

Uma série temporal é qualquer conjunto de dados ordenados no tempo e dispostos
num determinado intervalo (SCHOPF, 2007). Para previsdo de uma série, sdo necessarias
duas condigdes basicas: Dados referentes ao comportamento passado da série temporal e
assumir que esse comportamento pode se repetir no futuro (LOPES, 2005).

Visando determinar o comportamento de uma série, € possivel definir duas categorias,
estacionaria e ndo-estacionaria. Uma série temporal é considerada estacionaria se os dados
tiverem flutuacGes em torno de uma media constante no tempo. Caso os dados variem com 0
tempo, ou seja, se 0 padrdo basico da série histérica dos dados apresentam padrdes
tendenciosos, ciclicos, sazonais ou aleatérios, a série temporal é dita ndo-estacionaria
(O’DONOVAN, 1983; LOPES, 2005).

Assim, com o objetivo de avaliar o desempenho da RNA FAM TC, a série temporal
ndo-estacionaria benchmark MACKEY e GLASS (1977) é utilizada neste trabalho para
avaliar o desempenho do modelo na previsdo de séries temporais a longo prazo. Os valores da
série sdo obtidos através da equacdo diferencial variante no tempo (19) (KASABOV; SONG,
2002):

dx(t)  02x(t—1)
dt 14+ x10(t — 1)

Para encontrar a solu¢do numeérica da equacdo, foi utilizado o método Runge-Kutta de

—0,1x(t) (19)

quarta ordem. Assumindo-se o tamanho do passo h = 0,1, x(0) = 1,2, 7=17ex(t) = 0
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parat < 0. O objetivo é prever o valor de x;,gs para qualquer valor de t, considerando as
entradas x;_qg, Xt—12, Xt—e, € X (KASABOV; SONG, 2002).

O conjunto de dados é formado por 3500 amostras, sendo que 3000 amostras foram
obtidas no intervalo [201,3200] e 500 amostras foram obtidas no [5001,5500]
(KASABOQV; SONG, 2002).

Os parametros utilizados na RNA FAM TC foram os seguintes:

e Parametro de vigilancia inicial do mddulo ART, (p,) = 0,97,
e Parémetro de vigilancia do médulo ART, (p) = 0,99;
e Parametro de vigilancia do maédulo Inter-ART (pg;) = 1;
e Taxa de treinamento 8 = 1;
e Parémetro de escolha a = 0,001;
e Parémetro N,,,;, = 2;
e Parametro N,,,, = 1500.
As andlises de desempenho foram baseadas no valor da raiz do erro quadratico médio

(RMSE- root mean square error), equacao (20).
1
AN ’ (20)
RMSE = N(Z(yt - _ﬂ))
t-1

N = nGmero total de amostras do conjunto;

sendo:

y:= saida desejada;
y; = saida estimada;

Os resultados obtidos foram comparados com a RNA FAM, para isso, as amostras no
intervalode t = 1 at = 875 foram reservados para o treinamento desta RNA.

A figura (15) compara o valor real e o valor previsto pelas RNAs FAM TC e FAM dos
primeiros 1000 pontos de previsao. Na figura (15a), apresenta a previsao realizada pela FAM
TC e na figura (15b) a previsao realizada pela RNA FAM.

Na figura (15), o erro na previséo de cada ponto é apresentado. A figura (16a) mostra a
capacidade da RNA FAM TC de manter o bom desempenho no decorrer da previsdo, uma vez
que o erro tende a diminuir a medida que realiza a manutencdo do conhecimento através da
aprendizagem online. No entanto, na figura (16b), nota-se o aumento do erro de forma gradual
a partir do inicio da previsdéo da RNA FAM. Tal comportamento pode ser justificado pela

defasagem do conhecimento adquirido na fase de treinamento, ja que as previsdes de pontos
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distantes das amostras utilizadas para aprendizagem tendem a apresentar cada vez mais
caracteristicas diferentes.

A aprendizagem online requer uma arquitetura flexivel da RNA, as figuras (17) e (18)
apresentam a evolucdo da estrutura do modelo para cada entrada. E importante notar que o
treinamento continuado possibilita a criacdo de categorias sempre que necessario, assim como
a exclusdo de neurénios temporarios. No médulo ART;,, a RNA FAM TC se estabilizou por
volta da 852 categoria, enquanto que a FAM precisou de 161 categorias. J4 0 médulo ART, da

RNA FAM TC estabilizou por volta de 190 categorias definitivas e 1000 categorias
temporarias, enquanto que a RNA FAM criou 789 categorias.

Figura 15 - (a) Previsao da série temporal Mackey Glass através das RNA FAM TC. (b)
Previsdo da série temporal Mackey Glass atraves da RNA FAM. O gréfico compara a saida
real do conjunto de dados (azul) com a saida prevista.

14 T (a)

12, | il /

x(t)

0.8 ‘w | ‘

0.6 \ I

| ¥ \ \
04 | | | | 1 | | | 1
900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800

14 (b)

12| | J / | | | ““

x(t)

081 | L || | T \’

0.6 | ‘ ‘H ‘\‘ ' | \ ‘\ | ‘ ‘ “ h ” 'ﬁ

04 1 | | | | 1 | | |
900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800

t

Fonte: Proprio autor



50
Figura 16 - Erro na previsao da série temporal Mackey Glass. (a) RNA FAM TC e (b) RNA
FAM
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Figura 17 NUmeros de neurénios criados no modulo ART,, das RNAs FAM TC (azul) e FAM
(vermelho)
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Figura 18 - Numeros de neurénios criados no médulo ART, das RNAs FAM TC e (azul) e
FAM (vermelho).
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A tabela 4 apresenta os resultados obtidos pelas RNAs FAM TC e FAM na previsdo
de série temporal.

Tabela 4 - Previsdo da série temporal de Mackey-Glass

Modelo Categorias ART,, Categorias ART), RMSE
Definitivo Temporaria Treino Teste
FAM TC 171 1099 89 0,0437 0,0279
FAM 789 - 161 - 0,1826

Fonte: Préprio autor
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi apresentada uma nova abordagem de aprendizagem online para a
RNA FAM. O modelo introduziu o conceito de treinamento continuado que capacita a RNA a
adquirir conhecimento ao longo do diagnéstico a partir das primeiras amostras. Para isto,
modificagOes foram realizadas na arquitetura e no algoritmo da RNA FAM, como a incluséo
de uma nova camada no moédulo ART,, uma nova estratégia de ajuste do parametro p, em
funcdo do padréo de entrada, selecdo das categorias relevantes através dos parametros N,,,;,, €
Nonax, € ativagdo automatica de aprendizagem supervisionada em virtude da disponibilidade
de dados no médulo ART,.

O modelo foi avaliado utilizando-se a classificacdo do dataset Spambase e a previsao
da serie temporal Mackey e Glass (1977). Em ambas as aplicacdes, a RNA FAM TC teve seu
desempenho comparado com a RNA FAM para validar as contribui¢cdes do trabalho proposto.

Na tarefa de classificagdo de spams foram realizados trés testes, sendo que para cada
teste foram selecionadas quantidades diferentes de amostras entre spams e e-mails legitimos
para formar o conjunto de treinamento. O objetivo dos diferentes testes foi variar as
caracteristicas mais presentes no conjunto de treinamento entre spams e e-mails legitimos.
Para todos os testes, a RNA FAM TC apresentou melhora na taxa de acertos ao longo da
classificacdo, uma vez que mantem sua aprendizagem ativada para manutencgéo eficiente do
conhecimento. J& a RNA FAM, mostrou no decorrer da classificacdo uma reducdo gradual do
desempenho a medida que o conhecimento adquirido na fase de treinamento se torna obsoleto
em relacdo as amostras atuais. Ainda pode-se notar través da figura 13 que a RNA FAM TC
realiza a selecdo de informacdes relevantes de forma eficiente, contribuindo no controle de
proliferacdo de categorias e no nimero reduzido de categorias definitivas.

A previsdo da série temporal caodtica de Mackey e Glass (1977) mostrou a boa
capacidade da RNA FAM TC em realizar a manutencdo do conhecimento de forma eficiente.
Esta caracteristica garante 0 bom desempenho no decorrer da previsdo, uma vez que O erro
tende a diminuir & medida que novas informacdes sdo assimiladas através do treinamento
continuado. Por outro lado, a RNA FAM tem o comportamento oposto, sendo que o erro na
previsdo tende a aumentar a medida que 0s pontos previstos se distanciam dos pontos
utilizados no treinamento. Assim, para a RNA FAM, as categorias criadas na fase de
treinamento sdo mantidas durante todo o processo, ja a RNA FAM TC, evolui sua estrutura
através da inclusdo de neurbnios temporarios e definitivos e exclusdo de neurbnios

temporarios.
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Os resultados apresentados confirmam a capacidade da RNA FAM TC de adquirir
conhecimento ao longo das amostras apresentadas de forma estavel e eficiente, garantindo a
qualidade do diagnostico atraves da selecdo de informacdes relevantes para seu bom
desempenho a longo prazo.

Diante disso e da necessidade crescente de modelos que suportem a aprendizagem
online, a RNA FAM TC demostra ser uma boa alternativa para aplicacdes e estudos que
exijam a capacidade de manutencéo eficiente do conhecimento. Além disso, contribui para a
evolucdo da RNA ARTMAP Fuzzy.

6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para dar sequéncia a esta pesquisa, sugerem-se 0s seguintes topicos:

e Explorar novas abordagens para o controle de proliferacdo de categorias;

e Investigar possibilidade de melhorias no processo de decremento no valor do
parametro de vigilancia com foco na reducédo do tempo de processamento;

e Avaliar a influéncia dos parametros no desempenho da metodologia apds longo

periodo sem ajustes.
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